UNIVERSIDADE FEDERAL DE SANTA MARIA
CENTRO DE CIENCIAS RURAIS ]
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA AGRICOLA

USO DE DIFERENTES METODOLOGIAS NA
GERACAO DE FUNCOES DE
PEDOTRANSFERENCIA PARA A RETENCAO DE
AGUA EM SOLOS DO RIO GRANDE DO SUL

TESE DE DOUTORADO

Fatima Cibele Soares

Santa Maria, RS, Brasil
2013



USO DE DIFERENTES METODOLOGIAS NA GERACAO DE
FUNCOES DE PEDOTRANSFERENCIA PARA A RETENCAO
DE AGUA EM SOLOS DO RIO GRANDE DO SUL

Fatima Cibele Soares

Tese apresentada ao Curso de Doutorado do Programa de Pos
Graduagao em Engenharia Agricola, Area de Concentragao Engenharia
de Agua e Solos, da Universidade Federal de Santa Maria (UFSM, RS).

Orientador: Prof. Adroaldo Dias Robaina
Coorientador: Prof. Marcia Xavier Peiter

Santa Maria, RS, Brasil
2013



Ficha catalografica elaborada através do Programa de Gerag&do Automatica
da Biblioteca Central da UFSM, com os dados fornecidos pelo(a) autor(a).

Soares, Fatima Cibele

USO DE DIFERENTES METODOLOGIAS NA GERACAO DE E‘UNC@ES
DE PEDOTRANSFERENCIA PARA A RETENCﬁO DE AGUA EM SOLOS DO
RIO GRANDE DO SUL / Fatima Cibele Soares.-2013.

200 p.; 30cm

Orientador: Adroaldo Dias Robaina

Coorientadora: Marcia Xavier Peiter

Tese (doutorado) - Universidade Federal de Santa
Maria, Centro de Ciéncias Rurais, Programa de Pés-
Graduacao em Engenharia Agricola, RS, 2013

1. Pedofuncgdes 2. Umidade do solo 3. Potencial
matricial 4. Inteligéncia artificial I. Dias Robaina,
Adroaldo II. Xavier Peiter, Marcia III. Titulo.




Universidade Federal de Santa Maria
Centro de Ciéncias Rurais
Programa de Pos-Graduacao em Engenharia Agricola

A Comissdo Examinadora, abaixo assinada,
aprova a Tese de Doutorado

USO DE DIFERENTES METODOLOGIAS NA GERACAO DE
FUNCOES DE PEDOTRANSFERENCIA PARA A RETENCAO
DE AGUA EM SOLOS DO RIO GRANDE DO SUL

elaborada por
Fatima Cibele Soares

Como requisito parcial para obtencédo do grau de
Doutor em Engenharia Agricola

Comissao Examinadora

Adroaldo Dias Robaina, Dr., Marcia Xavier Peiter, Dra.,
(Presidente/Orientador) (Coorientadora/UFSM)
Ana Carla dos Santos Gomes, Dra., Ana Rita Costenaro Parizi, Dra.,
(IF - Farroupilha) (IF - Farroupilha)
Joao Fernando Zamberlan Dr., Ricardo Luis Schons, Dr.,
(UFSM) (UFPEL)

Santa Maria, 1 de fevereiro de 2013.



Ofereco

Aos meus pais, Antonio e Clenir, minha avo, Faustina (in
memorian) pelo apoio incondicional durante toda esta
caminhada.

Por terem me ensinado o verdadeiro sentido da vida.

Aos meus irmaos, pelo apoiado nos momentos mais
dificeis desta jornada, muito obrigado por terem acreditado
em mim.

Vocés foram maravilhosos Fica aqui a minha gratidao,
meu carinho e amor que sinto por vocés!



AGRADECIMENTOS

A Deus que esta sempre comigo dando coragem, forca, satde e inteligéncia
para tomar as decisdes corretas.

Ao meu orientador, professor Adroaldo Dias Robaina, pela orientacao,
dedicacdo, amizade, ensinamentos e pronta colaboracdo na realizacdo deste
trabalho.

A minha co-orientadora, professora Marcia Xavier Peiter, pela orientagéo,
dedicacdo, alegria e ensinamentos para a minha formacgdo e realizagdo deste
trabalho.

A Universidade Federal de Santa Maria e ao Programa de Pés-Graduagéo em
Engenharia Agricola pela oportunidade de realizagdo do curso de doutorado.

A direcido da Universidade Federal do Pampa/Campus de Alegrete pelo
incentivo a conclusdo do curso de doutorado.

Aos meus pais, pelo amor e dedicagdo incondicional para que este meu
sonho se tornasse possivel.

Aos meus irmaos Herton e Daniele, pelo amor, carinho e compreenséo,
durante esta caminhada.

Aos colegas e amigos do PPGEA e do laboratério de Engenharia de Irrigacao,
pela amizade e contribuico.

Aos colegas e amigos Taise Buske, Gisele Vivan e Fabricio Barboza pelos
momentos de alegria que juntos compartilhamos.

A minha irma de coracdo, Ana Rita Costenaro Parizi, pela contribuicao,
amizade e carinho.

Ao meu namorado, amigo e companheiro, de todas as horas, Jumar Russi,
pelo carinho, amor e dedicagdo. Pelas horas que juntos compartiihamos nesta
jornada, pela compreensao nos momentos de auséncia. Obrigada, querido.

A todos os meus amigos, que estiveram ao meu lado durante esta jornada,
pelo carinho, amizade, forca e presenca.

Muito Obrigada.



Uma noite eu tive um sonho...

Sonhei que estava andando na praia
com o Senhor
e no céu passavam cenas de minha vida.
Para cada cena que passava,
percebi que eram deixados dois pares
de pegadas na areia:
um era meu e o outro do Senhor.
Quando a tltima cena da minha vida
passou diante de nés, olhei para trés,
para as pegadas na areia,
e notei que muitas vezes,
no caminho da minha vida,
havia apenas um par de pegadas na areia.
Notei também que isso aconteceu
nos momentos mais dificeis
e angustiantes da minha vida.
Isso aborreceu—me deveras
e perguntei entio ao meu Senhor:
— Senhor, tu ndo me disseste que,
tendo eu resolvido te seguir,
tu andarias sempre comigo,
em todo o caminho?
Contudo, notei que durante
as maiores tribula¢cdes do meu viver,
havia apenas um par de pegadas na areia.
Nzo compreendo por que nas horas
em que eu mais necessitava de ti,
tu me deixaste sozinho.
O Senhor me respondeu:
— Meu querido filho.
Jamais te deixaria nas horas
de prova e de sofrimento.
Quando viste na areia,
apenas um par de pegadas,
eram as minhas.
Foi exatamente ai,
que te carreguei nos bracos.

Mary Stevenson



RESUMO

Tese de Doutorado
Programa de P6s-Graduagao em Engenharia Agricola
Universidade Federal de Santa Maria, RS, Brasil

USO DE DIFERENTES METODOLOGIAS NA,GERAQZ\O DE FUNCOES DE
PEDOTRANSFERENCIA PARA A RETENCAO DE AGUA EM SOLOS DO RIO GRANDE
DO SUL
Autora: Fatima Cibele Soares
Orientador: Adroaldo Dias Robaina
Santa Maria, 1 de fevereiro de 2013

Estudos que envolvem a dindmica da agua no sistema solo-planta-atmosfera tais
como disponibilidade de agua as culturas, infiltracao, drenagem e movimento de solutos no
solo, necessitam do conhecimento da relagdo entre o conteldo de agua no solo e o
potencial matricial, representada pela curva de retengcao de agua. No entanto, sua execugao
€ laboriosa, demanda consideravel tempo e custos. Uma alternativa € sua estimativa através
de equagdes estatisticas denominadas Funcdes de Pedotransferéncia (FPTs). O objetivo
deste estudo foi gerar FPTs para as diferentes classes de solos do Estado do Rio Grande do
Sul, por meio de metodologias de predi¢cdo. Para desenvolver o trabalho foram utilizados
dados, disponiveis na literatura, com valores de caracteristicas fisico-hidricas e
mineraldgicas, de solos do Estado, para estimar valores de umidade de solo, sob diferentes
tensdes. De posse do banco de dados foi realizado a subdivisdo do mesmo, nas diferentes
classes texturais identificada no Estado, na tentativa de melhorar a capacidade preditiva das
pedofuncdes, formando subconjuntos mais homogéneos. O desenvolvimento das FPTs foi a
partir de dois métodos de modelagem: (i) regressao linear multipla (RLM) e (ii) redes neurais
artificiais (RNAs). Para o desenvolvimento das FPTs pela primeira metodologia, foi utilizada
a opcgao “stepwise” (SAS, 1997). As FPTs geradas a partir de RNAs, foram implementadas
através do perceptron multicamadas com algoritmo backpropagation e otimizagao
Levenberg-Marquardt. As redes foram treinadas variando-se o numero de neurénios na
camada de entrada e numero de neur6nios na camada escondida. A variavel de saida foi
conteudo de agua no solo nos potenciais matriciais de 0, -6, -10, -33, -100, -500 e -1500
kPa. Para cada arquitetura, a rede foi treinada diversas vezes, escolhendo-se no final do
treinamento a arquitetura com menor erro relativo médio e menor variancia em relagdo aos
dados de validacdo. A eficiéncia das FPTs foram analisadas graficamente pela relagéao 1:1,
entre os dados estimados versus os observados e, por meio dos seguintes indicadores
estatisticos: coeficiente de correlagdo (r); indice de concordancia de Wilmont (c);
coeficiente de determinacdo (R? e indice de desempenho (id). Os resultados mostraram
gue quanto mais homogéneos sao os dados das variaveis que compdem as FPTs, maior é
a precisdao na estimativa da retencdo de agua no solo, pelas mesmas. As redes de
arquitetura formada por 4 entradas, apresentaram elevada precisdo na estimativa das
variaveis. As FPTs desenvolvidas por RNAs superaram a capacidade preditiva do método
padrdo (RLM). Deste modo, a estimativa da curva de retengéo de agua no solo, por meio
das RNAs treinadas por classes texturais, apresenta-se como um subsidio as técnicas
adotadas na agricultura irrigada.

Palavras-chave: Pedofungdes. Umidade do solo. Potencial matricial. Inteligéncia artificial
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Studies on the dynamics of water in the soil-plant-atmosphere such as water
availability cultures infiltration drainage and movement of solutes into the soil, require
knowledge of the relation between the water content in soil matric potential and represented
by retention curve water. However, its implementation is laborious, requires considerable
time and cost. An alternative is your estimate through statistical equations called
pedotransfer functions (PTFs). The aim of this study was to generate PTFs for the different
soil classes in the state of Rio Grande do Sul, through prediction methodologies. To develop
the work we used data available in the literature, with values of hydro-physical characteristics
and mineralogical characteristics of soils of the State, to estimate values of soil unit under
different stresses. In possession of the database was conducted subdivision thereof, in
different textural classes identified in the state in an attempt to improve the predictive ability
of pedofunctions, forming more homogeneous subsets. The development of PTFs was from
two modeling methods: (i) multiple linear regression (MLR) and (ii) artificial neural networks
(ANNSs). For the development of PTFs first methodology was used the "stepwise" (SAS,
1997). The PTFs generated from ANNs were implemented through the multilayer perceptron
with backpropagation algorithm and Levenberg-Marquardt optimization. Each network is
trained by varying the number of neurons in the input layer and the number of neurons in the
hidden layer. The output variable was water content in soil matric potentials of 0, -6, -10, -33,
-100, -500 and -1500 kPa. For each architecture, the network was trained several times,
picking up training at the end of the architecture with lower mean relative error and lower
variance in relation to the validation data. The efficiency of PTFs were analyzed graphically
by the ratio 1:1 between data versus the observed and estimated by means of the following
statistical indicators: correlation coefficient (r); concordance index Wilmont (c); coefficient of
determination (R® and performance index (id). The results showed that the more
homogeneous is the data of the variables that compose the PTFs, the greater the precision
in estimating the water retention in the soil, for the same. The network architecture consists
of 4 inputs, showed high accuracy in the estimation of variables. The PTFs developed by
ANNs outperformed the predictive ability of the standard method (MLR). Thus, the estimate
of the retention curve of soil water by means of ANNs trained by classes textures, presents
itself as a subsidy techniques adopted in irrigated agriculture.

Keywords: Pedofunctions. Soil Moisture. Potential matrix. Artificial Intelligence
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1 INTRODUCAO

Diversos estudos, sobre as perspectivas do mercado agricola futuro,
destacam que a irrigacdo sera a grande responsavel pelo aumento na produtividade
das culturas em nivel mundial. A previsao é que as areas irrigadas nos paises em
desenvolvimento devam aumentar em torno de 20%. No entanto, ha uma estimativa
de que um em cada cinco paises em desenvolvimento sofrerd com a escassez de
agua, além de que a disponibilidade e o acesso aos recursos hidricos sdo o0s
elementos decisivos para a agricultura e o abastecimento alimentar no futuro. Nesse
sentido, o uso racional dos recursos hidricos, visando a conservacdo da agua,
constitui um aspecto de grande relevancia para uma producdo mais sustentavel.
Assim, a busca de tecnologias e informagdes que contribuam para um adequado
manejo do solo, e 0 uso da agua se faz cada vez mais necessaria.

O conhecimento das propriedades hidricas do solo é fundamental para o
estabelecimento de boas préaticas agricolas, bem como de técnicas de irrigacéo e
drenagem. Dentre as propriedades fisico-hidricas, uma de dificil caracterizacao tanto
pelo tempo que se consome nas analises, quanto pela mao de obra qualificada,
destaca-se a curva de retencdo da agua no solo, abreviadamente conhecida por
curva de retengdo ou curva caracteristica de agua no solo. Esta curva expressa a
relagédo entre a umidade do solo, a base de massa ou volume, e o potencial matrico,
correspondente, a qual é extremamente importante em quaisquer estudos que
envolvem agua no solo.

Descricoes da curva de retencdo sdo necessarios para muitos estudos e
aplicacées relacionadas com o movimento da agua e, transporte de solutos na zona
nao saturada ou quanto ao calculo da agua disponivel para as culturas. Por meio da
curva de retengdo, determinada experimentalmente para cada horizonte e solo, é
possivel obter modelos de transporte de solutos na regido nao saturada do solo,
permitindo monitorar a qualidade do ambiente na subsuperficie.

Muitos fatores afetam a retencao de agua em um solo, sendo a textura um
dos principais, pois ela, diretamente, determina a area de contato entre as particulas
sblidas e a agua e, as propor¢cdes de poros de diferentes tamanhos. A estrutura
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também afeta a retencao de agua, pois esta determina o arranjo das particulas, que,
por sua vez, vai determinar a distribuicdo de poros.

Os métodos para elaboracao de curvas de retengdo de agua no solo podem
ser classificados em métodos diretos e indiretos. Os métodos diretos caracterizam-
se por apresentar procedimentos que medem os valores de umidade e potencial de
agua no solo, a partir de amostras deformadas ou indeformadas, determinadas em
laboratérios ou a campo (métodos in situ). Estes procedimentos permitem a coleta
de medidas que poderdao gerar a relagdo funcional da curva caracteristica. Estes
métodos tém como principal vantagem a precisdo e a exatidao dos resultados. Em
contrapartida caracterizam-se por apresentar alto custo e mao de obra onerosa, bem
como elevado tempo para analises das amostras. Estas caracteristicas, custo-mao
de obra-tempo, atrelados, trazem como principal conseqtiéncia o seu reduzido uso,
para 0 manejo da irrigagdo, realizado pelo setor produtivo. Sendo assim, na
conjuntura atual observa-se que o manejo dos sistemas irrigados é realizado sem
consideracao de um dos principais elementos do manejo racional, que é a curva
caracteristica.

Ao observar o reduzido uso da curva caracteristica em projetos de manejo de
irrigacdo, pesquisadores da area de engenharia de agua e solos, consideraram a
possibilidade da determinacdo destas curvas por metodologias indiretas, ou seja,
métodos preditivos. Assim, nas ultimas décadas surgiram modelos matematicos para
estimar a retencao da agua no solo, a partir de outras caracteristicas fisicas do solo
de facil determinacdo. Esses modelos sdo conhecidos como fungdes de
pedotransferéncia (FPTs), e se caracterizam pela sua capacidade de estimar
atributos de dificil determinacdo, como o conteddo de agua no solo sob uma
determinada tensdo, a partir de atributos facilmente obtidos em analises de
laboratério, como fracées granulométricas, densidade do solo, entre outros.

Existem varios métodos para determinacao das FPTs, variando de regressao
linear multipla, modelos lineares generalizados, modelos aditivos generalizados,
arvore de regressao, redes neurais, sistemas de logica difusa entre outros. Porém,
devido ha facilidade na légica matematica e a obtencdo de resultados aceitaveis,
grande maioria das equacgdes hoje desenvolvidas, para estimativa da curva de
retencéo de agua no solo, sdo geradas a partir de simples regressao linear multipla,
0 que, no entanto, ndo condiz com a realidade, uma vez que nao ha uma relacao

linear entre esta propriedade do solo e suas variaveis preditoras. Todavia, varios
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autores na literatura indicam as redes neurais artificiais (RNAs), como excelente
ferramenta na predicdo de parametros que envolvem dados com tais caracteristicas.
Essas tém sido desenvolvidas por serem mais precisas que as regressoes
estatisticas tradicionais, na estimativa da retengao de agua.

Uma rede neural artificial € um conjunto de elementos processadores
(neurdnios) interligados por um grande numero de conexdes, 0s quais sdo capazes
de aprender (ajuste de pesos), armazenar conhecimentos e adaptar a novas
situacoes. A capacidade de aprender através de exemplos (padrboes), e de
generalizar (fornecer respostas adequadas para dados que ndo estdao no conjunto
de exemplos) é o principal atrativo das redes neurais artificiais. Uma rede neural
possibilita solucionar problemas complexos sem a necessidade de definigdes
explicitas entre dados de entradas e saidas.

As primeiras FPTs, desenvolvidas para estimar a curva caracteristica de agua
no solo, sdo datadas da década de 70, porém, somente a partir de 1987
comecaram-se 0s estudos para solos brasileiros. Assim, a grande maioria das FPTs,
hoje existentes, foram desenvolvidas para solos de outros paises, onde as
condicbes climaticas e pedogenéticas levaram a formagédo de solos diferenciados,
aos solos do Brasil, quanto a composicdo granulométrica e mineralégica. Apesar
disso, muitas vezes, devido a falta de informacbes locais, essas equacdes sao
generalizadas e utilizadas para condicdes climaticas brasileiras, o que pode levar a
erros grosseiros na estimativa da retencao da agua pelo solo.

Diante disso, nos ultimos anos, vém surgindo um elevado numero de
equacoes, que visam a estimativa da retencao de agua para solos do Brasil. Essas
equacgdes quando avaliadas pelo seu coeficiente de determinacéo, apresentam boa
precisdo para a estimativa da curva caracteristica, mas ainda existem duavidas
quanto ao efeito das caracteristicas dos solos sobre a eficiéncia dessas, uma vez
que as mesmas sao aplicadas globalmente, sem levar em conta as peculiaridades
de solos com classes texturais diferenciadas.

Dentro deste contexto, € cada vez maior a busca pelo aprimoramento das
funcbes de pedotransferéncia que visam estimar umidade de solo a diferentes
potencias matriciais, visando subsidiar as técnicas adotas na agricultura irrigada, a
partir de metodologia menos onerosa e laboriosa, e com maior acuréacia.

Frente as questdes levantadas foram formuladas as seguintes hip6teses de
pesquisa: (i) fungdes de pedotransferéncia, desenvolvidas para estimar o contetdo



22

de agua retida no solo sob determinadas tensées, quando geradas separadamente
por classe textural, conseguem expressar resultados com desempenho de
estimativa superior as funcées de pedotransferéncias, que desconsideram esta
particularidade; (ii) ha diferengas na capacidade preditiva para a retencao de agua
no solo entre os métodos de redes neurais artificiais e regressao linear multipla.

O presente trabalho apresenta como objetivo geral, gerar funcdes de
pedotransferéncias para as diferentes classes de solos do Estado do Rio Grande do
Sul, por meio de metodologias de predi¢do. Os objetivos especificos foram:

1) montar bancos de dados, agrupados por classes texturais, para solos do Estado
do Rio Grande do Sul;

2) estabelecer e testar FPTs pontuais, que estimem a retencao de agua, para as
distintas classes de solo do Estado, por meio de regressao Linear Mdltipla (RLM) e
Redes Neurais Artificiais (RNAs);

3) estabelecer e testar FPTs pontuais, a partir da metodologia padrdo, que
desconsidera a heterogeneidade textural do banco de dados, por meio de RLM e
RNAs;

4) testar diferentes configuracbes de rede, alternando as variaveis de entrada e o
namero de neurbnios na camada intermediaria;

5) avaliar a eficiéncia de predicdo das FPTs propostas no trabalho, em relagdo as
obtidas pela metodologia padréo;

6) avaliar as vantagens do uso da rede neural comparativamente a analise de
regressao linear multipla, no desenvolvimento de funcbes de pedotransferéncia para

a estimativa da retencédo de agua no solo.



2 REVISAO DE LITERATURA

O estudo das propriedades fisico-hidricas de um solo é de grande
importancia, visto que afeta preponderadamente o seu uso. Assim sendo, a
exploracao racional e econdmica de areas irrigadas, requer a elaboracao de um
criterioso dimensionamento e, manejo adequado dos sistemas de irrigacdo e
drenagem levando-se, em consideracdo, as alteracbes das caracteristicas fisico-
hidricas do solo, como forma de atender satisfatoriamente as necessidades hidricas
das plantas. Devido a importancia da agua no desenvolvimento das plantas e suas
implicacdes em varias propriedades do solo, a determinagéo do teor de agua no solo
sempre foi de grande interesse, tanto no aspecto cientifico como no econémico.

Deste modo, um dos parametros que pode servir de auxilio ao produtor no
manejo da irrigacdo é a determinacao da curva de retencado de agua do solo, que
representa a relacado entre o teor de agua e a energia com a qual ela esta retida no
solo, esse conhecimento é essencial no estudo das relagcdes solo-agua. No entanto,
constitui uma propriedade de dificil caracterizacédo tanto pelo tempo que se consome
nas andlises quanto pela intrinseca modificagdo da amostra devido a histerese. Sua
determinacao pode ser efetuada a campo (in situ), por meio de técnicas tradicionais
de laboratério, ou através de métodos indiretos, os quais utilizam dados taxonémicos
simples para a estimativa da capacidade de retencdo da agua nos solos. Dentre
estes métodos, indiretos, se destacam as funcdes de pedotransferéncia, as quais
descrevem equacbes que expressam dependéncias da retencdo da agua com
parametros basicos disponiveis em levantamentos de solos.

Neste capitulo sera apresentado o estado-da-arte em relacdo aos
fundamentos tedricos do processo, para a determinacado da curva caracteristica de
agua no solo, de interesse neste trabalho. Seréa feita uma breve discussao sobre a
importancia da determinacédo deste parametro fisico-hidrico, destacando: conceito,
sua importancia dentro do setor agricola e métodos de obtencdo. Também seréo
abordados alguns aspectos relacionados a simulacdo computacional utilizando
modelos matematicos e a técnica de estimativa do parametro estudado, bem como

destacando a influéncia, que as praticas de modelagem tém no setor.
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2.1 Curva caracteristica de agua no solo

Um solo saturado em equilibrio com a agua livre, sob pressado atmosférica,
quando submetido a uma forga de succgéao, tera parte de sua agua retirada e o ar
penetrara em seu interior. Aumentando-se a sucg¢ao, poros cada vez menores
perderdao agua, dando entrada a mais ar. Aplicando-se aumentos gradativos, o
fenbmeno se repetira, com diminuicdo da espessura da pelicula de agua que
envolve as particulas de solo. Esta agua, estando “presa” mais fortemente, exigira
sucgdes cada vez maiores para ser retirada (KLAR, 1988).

Deste modo, pode-se construir um grafico relacionando as umidades
gravimétricas (w) ou volumétricas (6) do solo, com os esforcos de succdo ou
potenciais matriciais da dgua (ym), que é denominado “curva caracteristica da agua
no solo” ou “curva de retencao” (JURY et al.,1991).

A relacdo entre umidade do solo e o potencial matricial do solo, denomina-se
curva de retencdo de agua no solo, curva caracteristica de agua do solo ou
simplesmente curva de retencdo, que é a parte fundamental da caracterizagdao das
propriedades hidraulicas do solo (DORAN e PARKIN, 1994; CICHOTA e VAN LIER,
2004). A retencao de agua na matriz do solo € governada por forcas capilares e
forcas de adsorcao, as quais sdo denominadas de forcas matricas, dando origem ao
termo potencial matrico da agua no solo (VIEIRA, 2006).

Libardi (2000) definiu a curva de retencdo como sendo a relagdo funcional
entre a quantidade de solugdo em um volume do solo, em equilibrio com a tensao
aplicada. Esta relacédo parte do principio de que a agua ocupa 0S espagos pPorosos
do solo sob determinada tenséo, que é dependente da composicao granulométrica e
do arranjo estrutural do solo, sendo o conteudo de umidade do solo inversamente
proporcional ao seu potencial matricial (VOMOCIL, 1965; CHILDS, 1940).

Através da curva de retencao, identifica-se que, quando o solo se encontra na
condicdo de saturacdo ou proximo desta, sucgcbes bastante reduzidas séo
suficientes para extrair agua do mesmo. Por outro lado, em solos com umidades
reduzidas, a retirada de agua exige elevadas succoes. Assim, a curva mostra todas
as graduacodes entre estes extremos, indicando a modificacdo na tensdo com que a
agua é retida quando diminui ou aumenta a umidade (BRADY e BUCKMAN, 1989).
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A curva de retencao permite calcular a quantidade de agua que um solo pode
reter dentro de determinados limites de potenciais matriciais. Deve-se conhecer toda
a curva para poder interpretar as caracteristicas do armazenamento de agua no
solo, em relagdo as necessidades hidricas de determinado cultivo (RIGHES et al.,
1983). Reforcando essa ideia, Costa (1998) menciona que a curva caracteristica
permite quantificar o contedudo de agua que um solo pode armazenar dentro de um
determinado limite de potencial matricial. Essa determinacao reveste-se de grande
importancia, visto que a resposta das plantas esta relacionada mais diretamente ao
potencial energético da agua no solo, do que simplesmente ao teor de agua do
mesmo.

A relacao entre o potencial matricial e a umidade no solo em geral nao é
univoca, podendo ser obtida de duas maneiras diferentes: (i) por secamento,
tomando uma amostra de solo inicialmente saturada de &agua e aplicando
gradualmente succ¢des maiores e fazendo medidas sucessivas da suc¢ao, que € o
préprio ym, em funcdo de inferéncias da 0; (i) por molhamento, tomando uma
amostra de solo inicialmente seca ao ar e permitindo seu molhamento gradual por
reducao da succao (REICHARDT e TIMM, 2004).

Dependendo da forma de obtencdo da curva de retencdo, surgem curvas
diferentes, ndo superpostas. Com isso, os valores de uma mesma umidade
corresponderdo a potenciais matriciais diferentes. Este fenbmeno denomina-se
histerese (KLAR, 1988). A histerese decorre da diferenga do angulo de contato da
agua que recua e avanga nho espaco poroso do solo, fungao do tipo de particulas
minerais e organicas que favorecem a maior ou menor expansao ou contracao dos
colbéides do solo, bem como da nao-uniformidade dos raios dos poros capilares do
solo (COSTA et al.,2008).

A histerese da curva de retencao dificulta a descricdo matematica do fluxo de
agua no solo, especialmente quando os fenbmenos de molhamento e secamento
ocorrem simultaneamente. Para contornar parcialmente o problema, usa-se a curva
de molhamento para descrever fendmenos de molhamento, a exemplo da infiltracéo,
e a curva de secamento quando o fendmeno é de secamento, como no caso da
evaporacao (REICHARDT e TIMM, 2004).

Outro aspecto que exige atencao refere-se a variabilidade tanto metodoldgica
quanto espacial da curva de retencdo. Os resultados obtidos por Moraes et al.
(1993), em seu estudo contemplando 250 curvas construidas a partir de 8 pontos
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(ym versus 0), evidenciaram que os problemas analiticos sdo de tal ordem que
podem levar a interpretacdes errbneas, comprometendo a qualidade e até a
comparabilidade de resultados. A variabilidade metodol6gica mostrou-se elevada,
principalmente a altas tensdes, devendo-se, portanto, optar pela curva de retencao
completa e ndo apenas por um ou dois pontos de interesse.

De posse da curva caracteristica de um solo, pode-se estimar ym
conhecendo-se 0, ou vice-versa. Desde que a geometria do sistema nao varie com o
tempo, a curva é Unica e nao precisa ser determinada em cada experimento
(REICHARDT e TIMM, 2004). A curva caracteristica, bem como outros fatores
inerentes aos solos, é varidvel de amostra para amostra, de local para local, de
modo que a determinacdo de curvas em areas maiores devera envolver repeticoes

que apresentem médias representativas e confiaveis (KLAR, 1988).

2.1.1 Fatores que influenciam a curva de agua no solo

A retencdo da agua no solo é afetada por uma série de fatores, que vao
desde a distribuicdo relativa do tamanho, da forma e do arranjo das particulas do
solo (SALTER e WILLIANS, 1965; REEVE et al., 1973; SHARMA e UEHARA, 1968)
até a composicdo e concentracdo de solutos na solucdo do solo, no caso deste
conter argilas expansivas (EL-SWAIFY e HENDERSON, 1967; THOMAS e
MOODIE, 1962). Embora estes fatores possam ser altamente variaveis em uma
mesma unidade pedoldgica, quando se analisa uma amostra das varias repeticoes
consideradas, esta também pode sofrer alteracbes na curva de retencao, seja por
fenbmenos de histerese, as vezes tdo significativa quanto a propria variabilidade
espacial do solo, (ROYER e VACHAUD, 1975).

Alguns fatores tém relevante importancia na retencao de agua por um solo,
porém, a textura merece uma atencdo especial, sendo o seu conhecimento de
fundamental importancia para a determinacao da area de contato entre as particulas
sélidas e a agua, determinando preponderantemente a distribuicdo do diametro dos
poros (REICHARDT e TIMM, 2004; RIQUELME, 2004).
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A curva de retencao de agua é afetada pela textura do solo, de forma que
qguanto maior for o conteudo de argila, maior sera, em geral, o teor de agua retida
sob um dado potencial matricial e, mais suave sera a inclinacdo da curva, devido a
uma distribuigdo mais uniforme de tamanho dos poros. Em solos arenosos,
normalmente os poros sdo maiores, sendo mais rapidamente esvaziados a baixas
tensdes, restando pequenas quantidades de agua retidas a potenciais menores, 0
que explica a inclinacdo acentuada da curva de retencdo de agua (HILLEL, 1970;
HILLEL, 1982).

Pereira (2004) em seu trabalho observou que pequenas variagdes de succao
respondem por praticamente toda a variacdo de umidade nos solos arenosos,
enquanto nos solos argilosos modificagbes sensiveis de umidade sao conseguidas
pela aplicacdo de grandes succoes. Isso é explicado pelo fato do solo argiloso
possuir poros menores quando comparados ao solo arenoso, ocorrendo a formacao
de finissimos capilares. Além disso, 0 mecanismo de adsor¢ao ocorre de forma mais
intensa em solos de textura fina (PEREIRA, 2004).

Jamison e Kroth (1958) constataram que a retencdo de agua pelo solo na
faixa disponivel, entre 0,33 e 15 atmosferas, depende da distribuicdo do tamanho
das particulas e que, portanto, um incremento em qualquer componente textural
tenderd a modificar a capacidade de armazenamento de agua disponivel, por seu
efeito sobre a distribuicdo de tamanho de poros.

Beutler et al. (2002), estudando a retencao de agua em solos com diferentes
manejos, observaram que as fragcdes granulométricas mais finas do solo foram
aquelas que mais influenciaram a retencdo de agua dos mesmos. Petry (2000),
trabalhando com solos de trés classes texturais, observou que um solo muito
argiloso, apresentou maior quantidade total de agua armazenada no perfil do que
um solo de textura franco-arenosa. No entanto, a disponibilidade de agua as plantas
foi maior no solo de textura franco-arenosa.

Consequientemente, solos de textura fina ou argilosa retém mais agua quando
comparados com solos arenosos (REICHARDT, 1985; REICHARDT, 1996). Tal
condicao é prevista pelo fato de possuirem maior porcentagem de material coloidal,
maior espago poroso e superficie adsortiva muito maior que os solos de textura mais
arenosa (CARLESSO e ZIMMERMANN, 2000).

Outra particularidade da curva de retencao de agua no solo é que a mesma
reflete a distribuicdo de poros por tamanho, uma vez que a aplicagdo de
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determinada tensao fornece o tamanho dos poros esvaziados no solo (CORDEIRO,
1975). Para altos teores de agua no solo, nos quais os fenébmenos de capilaridade
sdo importantes, a curva depende do arranjo e dimensdes dos poros. Passa a ser,
entdo, uma funcao da densidade e da porosidade do solo, sendo, influenciada pela
estrutura do solo. Por outro lado, para baixos teores de agua, a curva praticamente
independe do arranjo poroso do solo e, conseqlentemente, da estrutura,
dependendo dos fenbmenos de adsorcdo, os quais sao mais influenciados pela
textura e superficie especifica (HILLEL et al., 1972).

Conforme Hillel (1982), a retencao de agua pelo solo em condi¢des de altas
tensGes ou baixo potencial matricial € uma decorréncia mais da adsorgcédo e,
portanto, esta mais relacionada a condicdes texturais do que estruturais do solo, ou
seja, em elevados teores de agua (baixas tensdes) onde os fenbmenos de
capilaridade assumem grande importancia na determinacado do potencial matrico, a
curva de retencdo de agua fica na dependéncia da disposicdo e do tamanho dos
poros, ou seja, a curva é funcao da estrutura do solo, em situacdes de baixos teores
de agua (altas tensdes), o potencial matrico praticamente independe dos fatores
geométricos, sendo a estrutura de pouca importdncia em sua determinacéo
(REICHARDT, 1985).

Outro fator é a compactacdo que, normalmente provoca reducdo na
porosidade total do solo, em decorréncia da diminuicdo dos poros maiores inter-
agregados. Isso significa que o conteudo de agua de saturacao e os teores de agua
retidos a baixos potenciais sdo reduzidos. J& o volume de poros médios, é
provavelmente maior em solos compactados, pois muitos poros grandes sao
reduzidos. Por sua vez, os microporos nao sofrem alteragbes. Assim, a curva para
solos compactados pode ser quase idéntica a curva de solos ndo compactados na
faixa de altas sucgdes (VASCONCELLOS, 1993).

A matéria orgéanica, devido a sua alta capacidade adsortiva e a sua influéncia
sobre a estrutura do solo, influi sobre a porosidade, distribuicdo de tamanho de
poros, retencao de agua e sobre outras caracteristicas fisicas do solo.

No estado coloidal a matéria organica pode reter até 4,4 vezes o valor de sua
massa em agua. Entretanto a incorporacdo de matéria organica ao solo pode
aumentar ou reduzir a capacidade de retencdao de agua por unidade de volume do
solo, dependendo do seu conteudo inicial. Este fato foi observado por Lassen et al.
(1965), os quais afirmam que, estando o conteudo de matéria organica acima de
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5%, 0 peso especifico do solo diminui, porque diminui 0 numero de particulas por
unidade de volume do solo, ja que o revestimento com matéria organica aumenta o
volume unitario de cada particula, com um menor niumero de particulas por unidade
de volume, menor superficie estara disponivel para a adsorcdo de agua, em
consequéncia do que, embora aumentando a capacidade de retencdo de agua da
particula, pode reduzir-se a capacidade de retencdo de agua por unidade de volume
do solo.

Segundo Jamison e Kroth (1958), a matéria organica influi na capacidade de
armazenamento de agua disponivel mais que o conteudo de silte, somente em solos
de médio a baixo conteudo de argila (13% a 20%). Em solos argilosos a matéria
organica tende a formar micro-agregados estaveis, que se assemelham em tamanho
ao silte grosso, como estes solos em geral ndo contem teores muito elevados de
matéria organica, seu efeito pode ser mascarado pela influéncia das maiores
quantidades de silte e argila.

Exceto para solos arenosos, aumentos de matéria organica ndo aumentam a
capacidade de um solo para armazenar agua disponivel, visto que a maior parte da
agua retida em materiais organicos é extraida por succbes superiores a sSuccao
correspondente ao ponto de murcha (JAMISON, 1953).

Varios trabalhos, procurando relacionar a densidade do solo e a retencao de
agua, tém sido realizados, apresentando em sua maioria uma concordancia.
Rosenberg (1964), reportando-se ao efeito da compactacdo do solo sobre a
retencdo de umidade, constatou que uma compactagcdo maior ocasionou um
aumento na percentagem de agua, em qualquer succao acima de 60 milibares.

Heinonem (1986 apud ROSENBERG, 1964), verificou que a densidade do
solo apresenta correlacdo positiva, com a agua disponivel em solos arenosos e
siltosos e correlagdo negativa em solos argilosos. Entretanto, independente da
textura, hd normalmente a ocorréncia de grandes decréscimos de agua disponivel
em densidades do solo elevadas.

Segundo Hillel (1970), o decréscimo que ocorre no conteldo de agua em
solos compactados, em baixas sucgdes, se deve ao decréscimo da porosidade total.
Entretanto, o volume de poros de tamanho médio é aumentado, além de
permanecerem inalterados os poros internos dos aglomerados, o que proporciona

maior retencao de agua na faixa intermediaria de succao.
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2.1.2 A importancia da curva de retencéo da agua no solo

O conteudo de agua no solo é uma variavel utilizada em estudos que
envolvem agricultura, hidrologia e meteorologia, dentre outros. Na agricultura, essa
informacado é necessaria ao planejamento da irrigacao para o aumento da producao
agricola (TEIXEIRA et al., 2005), uma vez que a frequéncia de irrigacao requerida
para uma cultura, depende da quantidade de agua que pode ser armazenada no
solo. Ainda, reforcando essa ideia, varios pesquisadores destacam que a curva de
retencdo de agua no solo tem uma aplicabilidade muito ampla, tanto nos meios
cientificos como no cotidiano dos produtores, ja que simultaneo ao seu
conhecimento é possivel estimar outros atributos do solo como a porosidade
drenavel, capacidade de campo, ponto de murcha permanente, agua disponivel,
condutividade hidraulica ndo-saturada, além de balanco hidrico, determinando-se a
variabilidade do armazenamento de agua no solo (SCOTT, 2000; CENTURION e
ANDRIOLI, 2000; MELLO et al., 2005).

Deste modo, o estudo deste parametro fisico-hidrico tem ligagdo direta com o
manejo racional do uso da agua em sistemas irrigados, uma vez que auxilia 0s
irrigantes na determinacao da lamina de irrigacéo, a ser aplicada em seus cultivos
agricolas.

O conhecimento do potencial matricial da agua nos solos, mediante a curva
de retencdo, pode ser associado a outros parametros do solo e ambientais para
avaliar processos hidroldgicos, a condutividade hidraulica e os potenciais de
expansao ou retracdo do solo (AMERICAN SOCIETY FOR TESTING AND
MATERIALS, 2003), o que permite melhores intervencbes antropicas relativas a
vegetacao e a producéao agricola (DIENE e MAHLER, 2007).

A curva de retencdo, uma vez que relaciona o potencial matricial e a umidade
do solo, é parte fundamental da caracterizacado das propriedades hidraulicas deste
(CICHOTA e VAN LIER, 2004). A curva faz-se necesséaria em estudos de balango e
disponibilidade de agua as plantas, de dindmica da agua e solutos no solo e de
infiltracdo (TORMENA e SILVA, 2002). As equacbes de Darcy-Buckingham e
Richards, que permitem quantificar o movimento da agua no solo, por exemplo, sdo
modelos que dependem do conhecimento da curva de retengdo da agua no solo
para suas solugdes (CASSARO et al., 2008).
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Estudos mostram que a curva de retencdo de agua, permite encontrar
relacdes de dependéncia entre os coeficientes das equag¢des matematicas que a
descrevem, com diversas propriedades do solo. Como diferentes sistemas de uso e
manejo do solo podem promover modificagbes na sua estrutura e, no seu
comportamento fisico-hidrico, a curva de retencéo pode ser utilizada na avaliacdo da
qualidade do solo e, nortear praticas sustentaveis de producao agricola, mediante
esta inter-relacao (MACHADO et al., 2008).

Um exemplo disso é apresentado por Cassaro et al. (2008), que consiste no
uso da curva de retencéo para inferir sobre a distribuicdo do tamanho dos poros no
solo. Isso € possivel utilizando-se os parametros de ajuste da curva de Van
Genuchten para a determinacao da fungcao capacidade de agua. Em seu estudo, os
autores obtiveram informacbées como a complexidade da gama de poros que
compbe a amostra de solo e, a relagdo entre a variagdo da granulometria e da
densidade do solo e, as modificagdes de suas propriedades de retencédo de agua.

2.1.3 Métodos para obtencéo da curva de retencdo da agua no solo

Como visto, a curva de retencdo de agua no solo é um indicador fisico
bastante valioso da qualidade do solo. Sua obtencéao pode ser diretamente a campo
(in situ) ou em laboratério, utilizando amostras indeformadas ou deformadas de solo
(EMBRAPA, 1997; GONCALVES et al., 1997; WOSTEN et al., 2001), fazendo uso
de diferentes metodologias, como: funil de Buchner e mesa de tensao, camara de
pressao de Richards, células Temp, psicrometro termopar, método do equilibrio com
solucdo salina, entre outros (TAVARES et al.,, 2008). Verifica-se, também, a
utilizacdo de métodos conjugados de determinagdo da umidade e da tensdo, como o
uso de equipamentos TDR (Time Domain Reflectometry) associados a tensidmetros
(FELICIANO, 2005).

Um procedimento alternativo, para sua obtencao é a partir de métodos
indiretos, que consiste em predizer a curva caracteristica de agua a partir de
propriedades de solo disponiveis, como a textura e estrutura, entre outras. Esse
método foi padronizado em 1987, por Bouma e Lanen, que o denominaram de
funcdes de pedotransferéncias (FPTs). Uma vez que varios pesquisadores
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quantificavam e interpretaram relacées entre propriedades do solo, usando
indistintamente os termos predicdo, estimativa ou correlacdo de propriedades do
solo para nomear indices, procedimentos e resultados de tais estudos. O método
consiste em estudos estatisticos através de analise de regressao, légica fuzzy, redes
neurais artificiais, entre outros (RAJKAI et al., 1996).

Segundo Van Diepen et al. (1991), o uso de modelos de simulagdo para o
desenvolvimento e avaliagdo preliminar de sistema de manejo e, uso do solo em
diferentes sistemas de agricultura, aumentou substancialmente nas ultimas décadas.
Porém, em muitas partes do mundo, a principal limitacdo para o uso de muitos
modelos é a disponibilidade de suficientes bases de dados de solos que sejam
precisos e detalhados.

2.1.3.1 Métodos diretos

Diversos sdo os métodos experimentais para a determinacdo da curva de
retencdo da agua no solo, cada um com suas peculiaridades metodologicas,
vantagens e limitacées. Para a obtencado da curva de retencao para uma faixa ampla
de valores de umidade, usualmente se faz necessario o emprego de mais de um
método, uma vez que os métodos apresentam diferentes faixas de tensado de
atuacdo, restringindo seu uso. Esses métodos, no entanto, sdo grandes
demandantes de tempo (SCHUH et al., 1988; WILLIAMS et al., 1992), alguns
necessitam de equipamentos onerosos (WOSTEN e VAN GENUCHTEN, 1988) e
raramente adequados e disponiveis (SCHUH et al.,, 1988; VAN DEN BERG et al.,
1997) e outros ainda, fazem uso de amostras deformadas, o que néao reflete a
realidade do campo (OLIVEIRA e SARVASI, 1997).

Os métodos de campo requerem a instalacdo de equipamentos de
monitoramento de umidade do solo, e tem a vantagem de possibilitar a
determinacao da relacdo potencial matricial e umidade do solo em muitas
profundidades, simultaneamente sob condigdes naturais. Por outro lado, os métodos
de laboratério, possibilitam a andlise de um grande numero de solos
simultaneamente, e com maior facilidade (LIN, 1999).
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Tais métodos consistem no levantamento de certo numero de pontos,
normalmente selecionados de forma arbitraria, com os quais é tragcada uma curva
que relaciona a umidade volumétrica retida no solo em uma determinada tensédo. No
ajuste da curva de retencao, é previsivel que, quanto maior o nimero de pontos,
mais representativa sera a curva de retengédo, no entanto, mais oneroso sera seu
levantamento. Na selecao dos pontos para o tragado da curva de retencao, observa-
se que nao existe critério padronizado, sendo comum o0 uso de seis a oito pontos,
incluindo o conteudo de agua do solo na saturagdo, para o ajuste do modelo
matematico adotado, como pode ser constatado em varios trabalhos (SILVA et al.,
1990; MACEDO et al., 1998; SPERA et al., 2000; SILVA e AZEVEDO, 2002; ABREU
et al., 2004; CINTRA et al., 2004).

O métodos laboratoriais apresentam algumas limitagdes, quanto a dificuldade
no controle do ponto de equilibrio, entre a pressao aplicada e a agua retida no solo,
nao possibilitando a distribuicdo detalhada e continua (curvas) dos diametros das
particulas do solo: (i) a porcentagem de areia é determinada a parte, por
peneiramento (CRESTANA, 1994; VAZ et al., 1996; VAZ et al., 1997); (i) além da
elevada ocupacgdo de espaco fisico nos laboratorios; (iii) forte dependéncia da
habilidade da pessoa responsavel por operar os equipamentos; (iv) elevado prazo
de resposta dos laboratérios que podem durar até meses para a determinacdo da
curva de retencao (VAZ et al., 1999; NAIME et al., 2001).

Na obtencdo dos dados de retencao de agua, em laboratério, podem ser
utilizadas amostras com estrutura preservada ou deformada. Amostras com
estrutura preservada sao utilizadas, para as tensées de 10 e 60 cm pela técnica da
mesa de tensao, que consiste em provocar uma drenagem da agua retida nos poros
das amostras de solo, previamente saturadas, por meio de tensdo de coluna de
agua, até cessar a drenagem (EMBRAPA, 1997). As amostras indeformadas, nas
tensdes desde -10 kPa até -1500 kPa, sdo geralmente submetidas as técnicas da
camara de pressao de Richards (placas porosas). Amostras com estruturas nao
preservadas sao utilizadas para potenciais mais baixos (-300 a -1500 kPa) em
psicrémetro (por exemplo, WP4 - Dewpoint potential Meter) (URACH, 2007).

A metodologia descrita por Richards é o método tradicional de determinacgéo
da curva de retencdo da agua no solo, utilizado sob condi¢cdes de laboratério
(PREVEDELLO, 1996). O equipamento € constituido de uma camara capaz de
suportar alta pressao, ligada a atmosfera por intermédio de uma placa porosa em
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seu interior (LIBARDI, 2000). O arranjo instrumental é tal que a parte inferior da
placa encontra-se continuamente sob pressdo atmosférica, e a parte superior, onde
se encontra a amostra de solo, sob pressao controlada de ar, superior a atmosférica
(REICHARDT e TIMM, 2004).

Apesar da camara de pressdo de Richards ser o método padrdo para a
obtencéo da curva de retencao, possibilitando alcancar altos valores de pressao até
maiores que -1500 kPa, este método apresenta algumas dificuldades: (i) a
determinacao do ponto de equilibrio entre a pressao aplicada e a agua retida no
solo; (ii) o contato amostra-placa; (iii) o longo tempo exigido para as medidas, € (iv) o
custo do equipamento (TAVARES et al., 2008).

Por questbes praticas, a busca por métodos alternativos a camara de
Richards, financeiramente mais acessiveis e menos morosos, faz-se interessante.
Deste modo, outro equipamento, amplamente utilizada nos estudos de tensao-
deformacao e de propriedades de resisténcia dos solos, é a cdmara de compressao
triaxial. Os ensaios consistem na compressao de uma amostra cilindrica em que se
variam as tensfes radial e axial. Normalmente, sdo conduzidos em duas fases: na
primeira, denominada de fase de confinamento, aplica-se uma tens&o confinante
uniforme em todas as direcbes da amostra e, na segunda, denominada fase de
cisalhamento, mantém-se constante o valor da tensdo confinante e aumenta-se o
valor da tensdo axial vertical, através da aplicacdo de uma forca progressiva, até
que ocorra a ruptura da amostra (ORTIGAO, 2007).

Segundo Deka et al. (1995), outro método alternativo a camara de Richards, a
obtencdo da curva de retencdo de agua no solo, em laboratério, € a técnica do
método do papel filtro, esta foi utilizado pela primeira vez por Gardner, em 1937.
Desde entdao, o método tem sido usado e investigado por numerosos pesquisadores,
destacando-se: Fawcett e Collis-George (1967), Al-Khafaf e Hanks (1974), Chandler
e Gutierrez (1986), Houston, et al., (1994), Bulut, et al., (2001), Leong e Rahardjo
(2002), Marinho e Oliveira (2006) entre outros.

Briggs e McLane (1910 apud SILVA e AZEVEDO, 2002) descrevem outro
método para determinacdo da curva caracteristica de agua no solo: método da
centrifuga, que é uma técnica bastante antiga, porém, ainda utilizada em laboratoérios
de pesquisa onde tem sua importancia reconhecida na obtencdo da curva de
retencdo (MALCOM e ANDREE, 1991). A mesma apresenta como vantagem
operacional a rapida obtencao do equilibrio da amostra, que ocorre normalmente em
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um periodo inferior a seis horas. No entanto, apresenta como limitacées os possiveis
erros causados pela compactacdo das amostras de solo durante o processo de
centrifugacdo (FREITAS JUNIOR e SILVA, 1984), além da influéncia do periodo de
centrifugagdo da amostra de solo na curva de retengcdo da umidade, afetando
principalmente os valores da umidade nas tensGes mais elevadas, alterando,
portanto, a umidade residual (SILVA e AZEVEDO, 2002).

Outro método é o denominado WP4 (Dewpoint Potentia Meter), que consiste
em um aparelho que realiza leituras rapidas, em torno de 5 minutos, do potencial de
agua de uma amostra deformada do solo, a partir do equilibrio entre a fase vapor da
agua e a fase liquida presente na amostra dentro da camara de leitura do aparelho,
onde esta fica hermeticamente fechada, medindo entdo a pressao de vapor do ar
(COSTA et al.,, 2008). Possui a vantagem de proporcionar rapidas leituras, e a
desvantagem de ser afetado por mudancas bruscas de temperatura do ambiente e
apresentar baixa precisdo em potenciais da agua préximos e abaixo de - 0,1 MPa.

Dessa forma, existem varias técnicas para determinar o potencial da agua nas
amostras de solo. Quando se usam amostras com estrutura preservada, o efeito dos
macroporos e microporos sobre a retencdo de dgua é mantido, o que retrata melhor
as condi¢cdes reais de campo. No entanto, muitas vezes, a falta de estrutura para
coleta e analise de amostras com estrutura preservada leva a determinagdo da
retencdo de agua em amostras desestruturadas (NEBEL, 2009; NASCIMENTO,
2009). A coleta, a manipulacao e as analises sao facilitadas nesse tipo de amostras,
mas perde-se o efeito natural dos poros na retencdo da agua, principalmente nos
potenciais mais altos (-1 a -100 kPa). Ja nos potencias mais baixos (-100 a -1500
kPa), o efeito da estrutura sobre a retencdo de agua vai sendo reduzido, e tem-se
um aumento acentuado do efeito da granulometria do solo (DOURADO-NETO,
2001).

Em funcao das dificuldades experimentais e do longo tempo envolvido nessas
determinagdes, tém-se observado um crescente interesse por métodos indiretos de

estimativa da capacidade de retengédo da agua nos solos.
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2.1.3.2 Métodos indiretos

Como visto, a determinacao da curva de retencao de agua do solo pode ser
efetuada por meio de técnicas tradicionais de laboratério ou, em condigbes de
campo (SILVA e AZEVEDO, 2002), baseia-se no levantamento de certo numero de
pontos, normalmente selecionados de forma arbitraria. Com base nesses pontos, é
tracada uma curva para representar as caracteristicas de retencao da agua do solo.
Porém estas técnicas apresentam algumas limitacées, devido principalmente ao
tempo gasto para sua obtencgéo, custo envolvido dos equipamentos, bem como mao
de obra qualificada, para sua execucao.

Deste modo, tém-se observado um crescente interesse por métodos indiretos
de estimativa da capacidade de retencdo da agua nos solos (ARYA et al., 1999;
PACHEPSKY e RAWLS, 1999), a partir da utilizacdo de dados taxon6micos simples,
estas sdo as chamadas funcbées de pedotransferéncia (FPT), que descrevem
equacbes que expressam dependéncias da retencdo da agua com parametros

basicos disponiveis em levantamentos de solos.

2.1.3.2.1 Fungobes de pedotransferéncia

Varias tém sido as propostas, de metodologias indiretas, para obtencédo da
condutividade hidraulica e da retencdo de agua no solo em diferentes potenciais
matriciais, uma vez que essas propriedades sao relativamente dificeis de serem
avaliadas (PAULETTO et al., 1988; DIRKSEN, 1999). Segundo Van den Berg et al.
(1997) algumas equacgdes podem fornecer um ajuste global bom para curvas de
retencao, contudo, podem ocasionar baixa precisao em estimativas de contetudos de
agua em potenciais particulares no solo.

Bouma e Lanen (1987) denominaram as equacoes de regressao estatistica
que expressam relacdes entre propriedades do solo, de “fungdes de transferéncia” e
mais tarde “funcées de pedotransferéncia” (BOUMA, 1989). Este termo foi
introduzido para padronizar outros termos anteriormente utilizados com a mesma

finalidade (McBRATNEY et al., 2002). Assim, as funcdes de pedotransferéncia
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(FPTs) foram definidas como a estimativa de certas propriedades do solo a partir de
propriedades mais facilmente, baratas ou rotineiramente medidas (BOUMA, 1989;
VAN DEN BERG et al., 1997; McBRATNEY et al., 2002; SAXTON et al. 1986; MENG
et al. 1987; RAWLS et al. 1991; KERN 1995; TOMASELLA et al., 2000).

Deste modo, fungdes de pedotransferéncia sao equacdes de regressao ou
modelos que relacionam propriedades basicas do solo entre si, e que sdo de
importancia para producao agricola, e manejo de recursos naturais (SALCHOW et
al., 1996). Segundo Wagenet et al. (1991), citado por Tietje e Hennings (1996), o
principio das FPTs consiste em que o sistema de informag&o ou os dados de solo
permitam expressar, de forma matematica, fungdes de pedotranferéncia especificas
para uma variedade de propriedades e qualidades de solo.

Contudo, Minasny et al. (2003) alertam para a necessidade de se definir dois
principios basicos de FPTs, evitando assim, o mau uso do conceito
pedotransferéncia: (i) eficiéncia; (ii) incerteza. O primeiro principio se refere a nao
prognosticar algo que €& mais facil e mais barato medir ou determinar. Como o
objetivo de funcbes de pedotransferéncia é predizer propriedades cujas medidas ou
determinagdes diretas sdo dificeis, laboriosas ou muito caras, os preditores devem
ser de obtencdo mais facil ou mais barata. O custo e o esforco para obter a
informacgao sobre o preditor, devera ser menor do que o de obter a informagéo sobre
0 que se pretende prever. O segundo principio se refere a ndo usar FPTs, a menos
que se possa avaliar a incerteza associada e, para um determinado problema, se um
conjunto de FPTs alternativas esta disponivel, usar aquela com menor variancia.

Uma FPT tende a ser tdo mais precisa quanto mais homogéneo forem os
solos que compdem a base de dados e, quao mais préximos destes estiverem os
que terao seus dados estimados (OLIVEIRA et al., 2002).

Waésten et al. (2001) distinguem trés diferentes tipos de FPTs para estimar
propriedades hidraulicas: i) tipo 1 - predicao de propriedades hidraulicas baseada no
modelo da estrutura do solo: sdo exemplos deste tipo de FPT os modelos
apresentados por Bloemen (1980) e Arya e Paris (1981) onde a curva de retencao
de agua foi estimada a partir da sua relacao com a forma e o tamanho dos poros do
solo; ii) tipo 2 — predicdo de um ponto da curva de retencdo de agua do solo
(denominada de FPT pontual): neste tipo de FPT sdo estimados pontos especificos
de interesse da curva de retencdo de agua do solo; iii) tipo 3 — predicdo de
parametros usados para descrever as propriedades hidraulicas do solo (denominada
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de FPT paramétrica): neste tipo as FPTs sao relagcdes funcionais que transformam
propriedades do solo disponiveis (ex: textura, estrutura, matéria organica do solo,
etc.) em propriedades do solo nao disponiveis (ex: curva de retencdo de agua no
solo).

Varias equacdes empiricas, para estimativa da curva caracteristica de agua
no solo, foram citadas e propostas por Hillel (1971), mas essas equag¢des continham
varias limitagdes. Ghosh (1976) recomendou um modelo empirico baseado no
conteudo de areia e silte do solo, mas com o inconveniente de que s6 eram
aplicaveis para solos de textura arenosa. Em 1979, Gupta e Larson desenvolveram
as primeiras equacdes de regressdo baseadas na porcentagem de areia, silte,
argila, matéria organica e densidade de solo, para predizer a retencao de agua no
solo a 12 potenciais matricos, com um arranjo entre -4 e -1500 kPa. Ghosh (1980)
apresentou equacdes empiricas que consideram as propriedades mecanicas do solo
e que tem uma aplicabilidade abrangente no calculo estimativo da curva
caracteristica de agua no solo.

Rawls et al. (1982) e Rawls et al. (1991), usando uma base de dados de 18
estados de E.U.A, incluindo 2543 horizontes e 500 solos, testaram a validade das
equacobes de regressao baseado nas equacdes obtidas por Gupta e Larson (1979).
Subsequentemente, Rawls et al. (1982) desenvolveram fungdes de predigdo para
retencdo de agua no solo e condutividade hidraulica a partir de propriedades
presentes no solo. Ja4 em 1983, De Jong et al., apresentaram relagdes funcionais
entre o teor de agua no solo e de succado de agua. Essas foram analisadas e
relacionadas a dados texturais e matéria organica. As curvas de retencao de agua
entre -5 e -10000 kPa foram determinados com amostras deformadas de 18 solos
grupos de solos, representativos, das pradarias Canadenses. O melhor ajuste foi
obtido com um modelo de regressdo linear de segunda ordem. As analises de
correlacdo e de regressdao mostraram que a textura foi a principal propriedade do
solo que influenciam a forma e a posicao da curva de retencéao de agua.

Mayr e Jarvis (1999) desenvolveram FPTs para a estimativa da retencao de
agua no solo de 286 horizontes de Inglaterra, e essas func¢des foram validadas com
valores de uma base de dados composta por 1678 horizontes, e para obter as FPTs
foram usados os parametros de Hutson-Cass modificados por Brooks-Corey. Bell e
van Keulen (1995) apresentaram funcbes de pedotransferéncia para 4 solos do
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México, incluindo 148 amostras dos solos, os dados foram baseados nas equacdes
de Helling et al. (1964) e Bell (1993).

Os parametros hidraulicos de solos europeus também foram estimados a
partir de funcdes de pedotransferéncia. Segundo Wasten et al. (1998), para derivar
as FPTs, 18 instituicbes em 10 paises da Europa participaram no estabelecimento
de uma base de dados, denominada HYPRES "Hydraulic Properties of European
Soils". Apenas como um exemplo do tipo de novas informacbées que podem ser
obtidas a partir da combinacdo das FPTs, juntamente com a base de dados, foi
gerado um mapa de capacidade de armazenamento de agua nos solos europeus.
Desse modo, eles concluiram que este trabalho constituiu uma Unica fonte de
informacao para obter as caracteristicas hidraulicas dos solos.

Para estimar as propriedades hidraulicas de solos portugueses, Goncgalves et
al. (1997) utilizaram FPTs. Estas foram desenvolvidas por regressdo entre dados
hidraulicos e propriedades basicas dos solos. Os parametros foram quantificados
para: i) modelo de retencdo de Van Genuchten usando 80 perfis do solo com um
total de 230 curvas de retencgao; ii) modelo de condutividade de Gardner usando 20
perfis do solo e 129 curvas de condutividade hidraulica. Os parametros destes
modelos foram relacionados com propriedades basicas do solo, através de
regressdes multiplas, a fim de se obter as FPTs. Os resultados mostraram que 0s
parametros de retencdo de agua no solo obtidos pelas FPTs foram piores que
aqueles obtidos, por exemplo, com os modelos de Gongalves (1988) e de Wésten e
Van Genuchten (1988), enquanto que os resultados das condutividades mostraram-
se ligeiramente melhores.

No Brasil, os primeiros trabalhos desenvolvidos sobre FPTs datam de 1987,
onde se fizeram as funcboes de pedotranferéncia para os solos do Estado de Séao
Paulo. Arruda et al. (1987) fizeram a primeira tentativa do uso de equacgdes de
regressao para estimar a agua disponivel, em varios potenciais matriciais, com base
na textura do solo. Em 1990, Silva et al., apresentaram as equacdes dos solos
semiaridos do Nordeste. Posteriormente, Van den Berg et al. (1997) publicaram um
trabalho de FPTs para estimar a agua disponivel para as plantas com os parametros
de Van Genuchten para oxisolos usando dados de varios paises, incluindo o Brasil.
Em outro estudo, Tormasella e Hodnett (1998) derivaram e testaram as FPTs para
estimar os parametros de retencdo de Brooks e Corey (1964), usando dados de

solos da Amazédnia Brasileira. Bernoux et al. (1998) verificaram que a densidade do
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solo poderia ser prevista com bom nivel de exatiddo a partir do teor de argila do
solo.

Tomasella et al. (2000) desenvolveram FPTs, para estimativa da curva
caracteristica de agua em solo brasileiros, utilizaram-se regressdes multiplas para
derivar os coeficientes que relacionam os parametros da equacao de van Genuchten
com dados basicos dos solos. As FPTs foram desenvolvidas para quatro niveis de
disponibilidade de dados basicos de solos e validadas usando dados independentes
de 113 horizontes de solos brasileiros. As FPTs foram validadas para predizer a
curva de retengédo dos solos brasileiros, tendo-se verificado a ndo validade quando
se utiliza as FPTs a partir de dados de solos de regides temperadas para predizer a
curva de retencao de agua para solos tropicais.

Em 2002, Oliveira et al., desenvolveram as FPTs para a predicao da umidade
retida a potenciais especificos em solos do estado de Pernambuco, usando 98 perfis
de solos, num total de 467 horizontes. No estudo foram utilizadas equacdes de
regressao apresentadas na literatura como as de Arruda et al. (1987), Meng et al.
(1987), Bell e van Keulen (1995) e Massuti (1997).

Para os solos do Rio Grande do Sul (RS), Giarola et al. (2002), Solano (2003),
Urach (2007), Reichert et al. (2009) e Michelon (2010) desenvolveram FPTs a partir
de conjuntos de dados com representacao de diversos tipos de solos de regides do
RS. Essas foram geradas a partir de todo o conjunto de dados, desconsiderando as
diferengas espaciais das caracteristicas fisico-hidricas do mesmao.

Diferentes abordagens tém sido utilizadas para o desenvolvimento de fung¢des
de pedotransferéncia, a exemplo daquelas descritas em Minasny et al. (1999),
Cornelis et al. (2001), Minasny e McBratney (2002) e McBratney et al. (2002). Na
literatura predominam trabalhos que apresentam fungdes de pedotransferéncia para
a condutividade hidraulica saturada, para a curva de retencao de agua no solo,
especialmente em solos de regides de clima temperado (WOSTEN et al., 1999;
WOSTEN et al., 2001), os quais apresentam diferengas importantes em relacdo aos
solos tropicais (HODNETT e TOMASELLA, 2002).

Estas FPTs desenvolvidas no Brasil incorporaram grande variacdo de solos
com ampla diversidade pedogenética e mineraldgica, exceto, alguns trabalhos, como
Silva et al. (2008) que desenvolveu FPTs para Latossolos do estado de Sao Paulo, o

de Van den Berg et al. (1997) que avaliou solos de varios paises de regides tropical,



41

todos predominantemente Latossolos, e Nebel et al. (2009) que gerou FPTs
especificas, para solos de varzeas do Estado do Rio Grande do Sul.

Nebel em 2009 levantou o questionamento a respeito do desempenho das
FPTs, quando aplicadas a solos de uma regiao geograficamente préxima da regiao
para onde a FPT foi desenvolvida, com faixa de amplitude das variaveis
explanatorias dentro da faixa de validacdo da FPT, mas com caracteristicas do
material de origem e ambiente de formacdo do solo diferente ou com pouca
representacao no conjunto de solos que deu origem a FPT.

Relacionado aos questionamentos referidos anteriormente, Van den Berg et
al. (1997) discutem que as diferengas fisicas e quimicas entre os solos de regides
temperada e tropical podem ser as causas do fraco desempenho das FPTs “de solos
temperados”, quando aplicadas aos solos de regides tropicais, normalmente mais
intemperizados. Tomasella e Hodnett (1998) observaram que, no caso dos oxisolos,
o conteudo de argila excede frequentemente 60%, quando FPTs desenvolvidas para
solos temperados ndo cobrem essa magnitude. Oliveira et al. (2002) alertam que o
uso de FPTs s6 deve ser implementado apos calibracdes locais. Os autores afirmam
que as FPTs tendem a ter melhor desempenho em sua aplicacdo quanto mais
homogéneo forem os solos usados para calibracdo e os solos que terdo os dados
estimados.

Tomasella et al. (2000) comentam sobre as diferencas no teor de silte entre
os solos usados na FPT de Tietje e Tapkenhinrichs (1993) e os solos brasileiros. Os
autores citam que no banco de dados utilizados para desenvolvimento da FPT, o
teor de silte no solo variou entre 15 e 20% e raramente foi superior a 50%, afirmando
que geralmente nos solos brasileiros o teor de silte € baixo em relagdo aos solos de
regibes temperadas. Esta diferenga foi atribuida pelos autores como a causa do
baixo desempenho das FPTs de Saxton et al. (1986) e Vereecken et al. (1989)
testadas no banco de dados de solos brasileiros. Tomasella e Hodnett (1998)
afirmam que em regides tropicais Umidas somente solos hidromorficos podem
apresentar teor de silte maior do que 40%.

Com relacdo ao desenvolvimento de novas FPTs, Minasny et al. (2003)
esclarecem que é uma tarefa ardua, porque requer uma ampla base de dados de
solos contendo muitos dados morfolégicos e determinacées de laboratério.
Aconselham que, em primeira instancia, se faga uso de FPTs ja desenvolvidas, mas
ponderam que a validade de uma determinada FPT n&o deve ser interpolada ou
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extrapolada além do ambiente pedolégico ou tipo de solo em que foi desenvolvida, e
que, a aplicacao direta de uma FPT em solos com propriedades distintas sé deve
ser feita ap0Os testar seu desempenho, de forma que FPTs mais adequadas possam
ser identificadas.

Conforme ja destacaram Rawils et al. (1991), que apresentaram uma revisao
sobre funcdes de pedotransferéncia, as pesquisas que relacionam as propriedades
fisicas dos solos com a retencao de agua sao limitadas pelas proprias propriedades
incluidas na base de dados. Assim, as bases de dados dos solos deveriam ser
expandidas para incluirem analise detalhada do tamanho das particulas (entre cinco
a nove classes), argila mineralégica, matéria organica, densidade global;
informagdées morfolégicas tais como estrutura, horizonte e consisténcia;
propriedades quimicas e distribuicdo de tamanho dos poros.

Grande maioria das FPTs, hoje existentes, sdo geradas por simples uso de
equacoes lineares de regressdo multipla (GUPTA e LARSON, 1979; RAWLS et al.,
1982; VEREECKEN et al., 1989; VEREECKEN et al., 1990).

FPTs também podem ser construidas por redes neurais artificiais. Estudos de
Pachepsky et al. (1996), Schaap e Bouten (1996), Schaap et al. (1998), e Tamari et
al. (1996) mostraram que os resultados obtidos por FPTs geradas por redes neurais,
sao frequentemente melhores do que aquelas obtidas pelos métodos tradicionais.
De acordo com Haykin (1994) redes neurais sdo por vezes descritos como funcdes
aproximadoras universais, uma vez que pode "aprender" a aproximar qualquer

funcdo ndo-linear continua.

2.1.3.2.1.1 Regressao Linear Mdltipla

A regresséao linear multipla (Multiple Linear Regression—-MLR) foi introduzida
por Stemberg et al. (1960). Essa técnica busca estabelecer uma relagao linear entre
as variaveis preditoras e preditas aplicando o método dos minimos quadrados. Para
isso, faz uso tanto na calibracdo classica como na calibragdo inversa. O modelo
MLR pode ser obtido a partir de uma matriz X de respostas instrumentais com
dimensao (m x k), onde m representa o nimero de amostras e k o numero de

variaveis (no caso de espectros k = comprimentos de onda). Além disso, utiliza os
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dados de um vetor y de dimensao (m x 1) que contém as concentracdes (ou outra
propriedade) obtidas por um método de referéncia das amostras (NUNES, 2008).

A selecdo de comprimentos de onda de um espectro que resulte em modelos
de calibracdo multivariada com maxima precisdo € ainda uma tarefa desafiadora
(CANECA et al., 2006). Diversos métodos tém sido propostos para essa finalidade
entre os quais € descrito, a seguir, o mais utilizado no contexto de geracédo de FPTs.

O método de regressao stepwise € um procedimento padrdo para selecao de
variaveis que combina dois outros métodos, o forward selection e backward
elimination (MONTGOMERY et al. apud CHONG e JUN, 2005). O algoritmo,
progressivamente, adiciona novas variaveis ao modelo, iniciando daquela com maior
correlacdo com a resposta, como no método forward selection e incorpora um
mecanismo de eliminacédo de variaveis igual ao método de backward elimination. O
forward selection é um método iterativo que comeca com uma variavel (x) e,
progressivamente, adiciona mais variaveis ao modelo de regressao até que um
critério de parada seja satisfeito. A variavel inicial deve apresentar maxima
correlacdo com a variavel de resposta (y). A cada iteracdo, é construido um novo
modelo e o efeito da variavel incluida € avaliado por um teste-F. A varidvel com um
valor de F maior que um F-critico é incluida no modelo. No método backward
elimination, inicia-se com a constru¢cdo de um modelo de regressdo com todas as
variaveis disponiveis e, subsequentemente, variaveis sao retiradas e o efeito dessa
eliminagcdo é avaliado, da mesma forma que no método forward selection. As
variaveis com valores de F menores que F-critico sdo descartadas do modelo
(NUNES, 2008).

2.1.3.2.1.2 Redes Neurais Artificiais

Métodos rapidos e de baixo custo para obtencdo da curva caracteristica de
agua no solo, sdo de fundamental importancia na avaliacdo das propriedades
hidricas do mesmo. A formulacdo de um modelo matematico, para a predicdo da
umidade do solo em diferentes potenciais matriciais, é dificil e limitado devido a
complexidade e a nao linearidade nos dados dos parametros relacionados (teor de
argila, teor de silte, teor de areia, matéria organica, densidade do solo e densidade
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de particula). Varios autores indicam a utilizacdo de redes neurais artificiais quando
se trata de sistemas complexos como nos casos de pesquisas do solo (YOUNG et
al., 2001; ATTOH-OKINE e FEKPE, 1996; LEVINE et al., 1996).

Na literatura (AZEVEDO et al., 2000; BARRETO, 1997; BRAGA et al., 2000;
FISCHER et al, 2001; HAYKIN, 2001; MEDEIROS, 2003; OSORIO e
BITTENCOURT, 2000; NEURAIS, 2011; NIEVOLA, 2004; SARLE, 2004; ZELL et al.,
1998), varias sdo as definicbes que os autores atribuem as Redes Neurais Atrtificiais
(RNAs) ou, simplesmente, Redes Neurais (RNs), ou ainda métodos conexionistas.
Todos os autores citados concordam que as RNAs consistem em uma metodologia
para solucionar problemas de inteligéncia artificial (IA), a partir de um sistema que
possui circuitos que simulam o cérebro humano, inclusive seu comportamento, ou
seja, aprendendo, errando e fazendo descobertas. Sao técnicas computacionais que
apresentam um modelo inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes,
gue adquirem conhecimento através da experiéncia.

A habilidade das RNAs em solucionar problemas complexos e variados tem
as tornado uma abordagem interessante que pode ser aplicada em diversas areas
de engenharia e ciéncias (SILVA et al.,, 2001). Os trabalhos tém sido motivados
desde o comeco pelo reconhecimento de que o cérebro humano processa
informagdes de uma forma diferente do computador digital convencional. O cérebro
€ um computador (sistema de processamento de informacéo) altamente complexo,
nao-linear e paralelo. Ele tem a capacidade de organizar seus constituintes
estruturais, conhecidos por neurdnios, de forma a realizar certos processamentos
(reconhecimento de padrdes, percepcao, e controle motor) mais rapidamente que o
mais rapido computador digital hoje existente (HAYKIN, 2001).

Devido a capacidade das RNAs de aprender por exemplos e fazer
interpolacdes e extrapolacées do que aprenderam, essas sdo empregadas em uma
gama muito variada de estudos, dentre eles, os que predizem fenémenos de
transporte em solos (PACHEPSKY e TIMLIN, 1994), retencdo de agua em
potenciais especificos (PACHEPSKY et al.,, 1996; PACHEPSKY et al.,, 1997;
NETTO, 2007; JANA et al.,, 2007; JANA e MOHANTY, 2011), planejamento de
transportes rodoviarios (BOCANEGRA, 2002), modelos de parametros hidraulicos e
otimizar FPTs para ajustar conteldos de agua estimados e medidos (MINASNY e
McBRATNEY, 2002), previsdo de defeitos em estradas vicinais (NUNES, 2003),
mineracdo de dados e diagnéstico ambiental (PEREIRA, 2005), previsdao de
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incidéncia de dengue (STRINI, 2006), estudo de relacbes entre propriedades do solo
(TIMM et al., 2006), estimativa de produtividade agricola (PICOLI, 2006; WEBER,
2005).

Conforme Young et al. (2001), as vantagens da utilizacao das redes neurais
artificiais em relacdo aos modelos convencionais deve-se, principalmente, a nao
requererem informacdes prévias relativas a natureza do conjunto de dados e a
facilidade para instruir uma rede.

Nas secdes a seguir estdo descritos os principais fundamentos das RNAs, no
que se refere ao neurbnio artificial, o0 mecanismo de funcionamento e a forma de

representar geometricamente uma RNA.

2.1.3.2.1.2.1 Histérico

As pesquisas sobre redes neurais artificiais sdo relativamente recentes, o
primeiro modelo artificial de um neurénio bioldgico foi fruto do trabalho de McCulloch
e Pitts em 1943. Contudo, esse trabalho se concentrou mais em descrever um
modelo artificial de um neurdnio e apresentar suas capacidades computacionais do
que em apresentar técnicas de aprendizado (BRAGA et al., 2000).

Em 1949, Donald Hebb prop6s uma regra de aprendizagem para redes
neurais (hoje conhecida como regra de Hebb) mostrando que a aprendizagem de
redes neurais é conseguida através de variacao de pesos sinapticos dos nés de
entradas (HAYKIN, 2001).

O modelo mais simples de rede neural, conhecido como perceptron, foi
apresentado por Frank Rosenblatt em 1958, no qual véarias unidades de
processamento estdo conectadas unicamente a uma unidade de saida através dos
pesos sinapticos (GALVAO e VALENCA, 1999).

Em 1960, Widrow e Hoff introduziram o algoritmo de treinamento baseado nos
minimos quadrados (conhecido como Regra Delta) e usaram a rede ADALINE
(ADAptive LINear Element) para treinar. A diferenca entre o Perceptron e 0
ADALINE esta no procedimento de aprendizagem. Mais tarde, Widrow e seus
estudantes introduziram a generalizacao multidimensional, o MADALINE (Multiple
ADALINE) (HAYKIN, 2001).
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A rede perceptron foi recebida na época com grande entusiasmo devido a sua
simplicidade, mas infelizmente tanto a rede de Rosenblatt como a de Widrow tém
suas limitacdes. Em 1969 Minsk e Papert provaram matematicamente que o
perceptron ndo pode ser usado no mapeamento de fungdes logicas complexas. O
perceptron resolve somente problemas linearmente separaveis, isto €, problemas
cujas solugdes podem ser obtidas dividindo-se o espaco de entrada em duas regides
através de uma reta. Muitos pesquisadores foram influenciados por Minsk e Papert,
e também pelo fato de nao existir maquinas potentes na época, as pesquisas na
area de redes neurais ficaram paralisadas durante a década de 70 (BRAGA et al.,
2000; FUKUDA e SHIBATA, 1992; HAGAN et al., 1996). Embora, poucos
pesquisadores continuassem trabalhando na area durante a década de 70, os
mesmos apresentaram contribui¢cdes significativas.

Nos anos 80, muitos pesquisadores passaram a publicar diversas propostas
para a exploracdo de desenvolvimento de redes neurais, bem como suas
aplicagdes. Esta retomada de interesse em redes neurais artificiais foi, por varios
fatores e entre as quais, ressaltam-se melhores conhecimentos da estrutura real do
cérebro, disponibilidade de computadores com maior capacidade de célculo e,
sobretudo, o desenvolvimento de novos algoritmos de aprendizado (SILVA, 1997).

Varios artigos foram publicados na década de 80, mas os mais influentes para
o ressurgimento da area foi o artigo de John Hopfield em 1982, com a modelagem
de redes neurais com realimentacdo, e o desenvolvimento do algoritmo de
aprendizado backpropagation para redes neurais de mdultiplas camadas (HAYKIN,
2001).

Em 1986, com a descricdo do algoritmo de treinamento backpropagation,
Rumelhart e colaboradores demonstraram que as RNAs Perceptron de Multiplas
Camadas (MLP) sao capazes de resolver “problemas dificeis de aprender”. RNAs
com duas camadas intermedidrias podem implementar qualquer fungéo, seja ela
linearmente separavel ou nao (BRAGA et al., 2000).

As redes neurais de multiplas camadas com algoritmo backpropagation sao
capazes de resolver problemas complexos, superando as criticas de Minsk e Papert
(HAYKIN, 2001). A partir deste novo algoritmo, varias aplicagdes vém sendo feitas
através de mapeamento de redes neurais em diversas areas, inclusive na area

agricola.
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2.1.3.2.1.2.2 O neurbnio artificial e a rede neural

Considerando que o sistema nervoso € composto por bilhdes de células
nervosas, a ideia € que a RNA também seja constituida por unidades de
processamento que simulem o funcionamento de um neurbnio biologico. Estes
médulos devem estar interconectados e funcionar de acordo com os elementos em
que foram inspirados, recebendo, retransmitindo informacdes e gerando
conhecimento.

Em 1911, Ramon y Cajal introduziu a ideia de neurbnios como estrutura
basica do cérebro, cujo funcionamento pode ser resumido basicamente do seguinte
modo: os dendritos recebem sinais de entrada oriundos de outras células, o
elemento soma e os préprios dendritos integram e processam estes sinais, a
informacado é transmitida ao longo do axénio para outros neurbnios por meio das
sinapses, que sao as ligacdes entre os dendritos de neurbnios diferentes (HAYKIN,
1999).

Na Figura 1 é apresentado o modelo do neurdnio proposto por McCulloch e
Pitts (MCCULLOCH e PITTS, 1943). O neurbnio possui i entradas (equivalente aos
dendritos) X7, X2,...,Xi e apenas uma saida (equivalente ao axénio) y. Para simular
a sinapse, cada entrada do neurbnio tem um peso W1, W2,...,Wi cujos valores
podem ser positivos (excitatérios) ou negativos (inibitérios). Os pesos tém como
finalidade armazenar o conhecimento e determinar a intensidade com que cada
entrada contribuird no resultado do neurbnio. O corpo celular é emulado
simplesmente somando os valores do produto de suas entradas com seus
respectivos pesos, XiWi e, se a soma for maior ou igual ao seu limiar (threshold) a

sua saida, y, é ativada com valor 1. Resumindo o neurdnio sera ativo quando:

Y = XiWize (1)

onde m é o numero de entradas do neurénio, Wi € o peso associado a entrada Xi e

® é o limiar do neurdnio, conforme ilustrado na Figura 1.
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Figura 1 - Modelo matematico de um neurénio bioldgico
Fonte: Adaptado de Braga et al.(2000).

No decorrer dos anos seguintes, varios pesquisadores propuseram variacoes
do modelo do neurénio McCulloch e Pitts. A principal diferenga entre a ideia original
e suas variagdes encontra-se na funcdo que determina o estado de ativacao da
saida do neurébnio (funcdo ativacao) e o acréscimo de um bias. Bias corresponde a
um neurbnio ou a uma entrada especial que serve para aumentar os graus de
liberdade, permitindo uma melhor adaptacdo por parte da rede neural, ao
conhecimento a ela fornecido, pode ser considerado como um ajuste fino.

Haykin (2001) descreve o modelo de neurbnio, que identifica a base para

projetos de RNAs, sendo composto por trés elementos basicos (Figura 2).
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Figura 2 — Modelo de neur6nio base para projetos de RNAs
Fonte: Adaptado de Haykin (2001).
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e Conjunto de sinapses ou elos de conexdo: cada uma se caracteriza por seu
peso ou forca propria. Um sinal xi na entrada da sinapse i conectado a um
neurdnio k é multiplicado pelo peso sinaptico wki, onde o indice k refere-se ao
neurdnio em questao e o indice i refere-se ao terminal de entrada da sinapse.

e Juncao aditiva: somador dos sinais de entrada, ponderados pelos respectivos
pesos sinapticos. Estas fungdes constituem um combinador linear.

e Funcao de ativacdo: tem por finalidade restringir a amplitude de saida de um
neurdnio, pode ser também referenciada como funcao restritiva ja que restringe
(limita) o intervalo permissivel de amplitude do sinal de saida a um valor finito.
Tipicamente, o intervalo normalizado da amplitude de saida de um neurénio €
escrito como o intervalo unitario fechado [0,1] ou [-1,1].

Neste modelo, pode ser notado o acréscimo de um bias, que tem o efeito de
aumentar ou diminuir a entrada liquida da fungéo de ativagédo, dependendo se ele é
positivo ou negativo, respectivamente,

Uma funcao de ativacao recebera o resultado do somatério do produto de
cada entrada por cada peso e respondera com um Unico valor, usado como entrada
para o préximo neurdnio ou como resposta da rede neural.

A escolha da funcao de ativacédo deve ser feita de acordo com o problema a
ser tratado pela rede neural. Conforme Silva (1997) e Braga et al. (2000), as funcdes
de ativacdo mais comuns sao: a funcgao linear, funcdo rampa, fungao degrau (step) e
funcdo sigmoidal.

2.1.3.2.1.2.3 Arquitetura da rede neural artificial

Braga et al. (2000) destaca que a definicao da arquitetura de uma RNA é um
pardmetro importante na sua concepg¢do, uma vez que ela restringe o tipo de
problema que pode ser tratado pela rede. Redes com uma camada Unica de
neurénios, por exemplo, sé conseguem resolver problemas linearmente separaveis.
Redes recorrentes, por sua vez, sdo mais apropriadas para resolver problemas que
envolvem processamento temporal.

O autor coloca que os parametros que definem a arquitetura de uma rede

sao: (i) numero de camadas da rede, (ii) numero de neurbnios em cada camada, (iii)
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tipo de conexao entre os neurdnios e (iv) topologia da rede. Em geral, identificam-se
classes de arquiteturas fundamentalmente diferentes (HAYKIN, 2001; BRAGA et al.,
2000), a seguir explicitadas (Figura 3).

Quanto ao numero de camadas, pode-se ter:

e Redes de camada Unica: s6 existe uma camada de neurdnio entre qualquer
entrada e qualquer saida da rede (Figura 3 a, e);

¢ Redes de multiplas camadas: existe mais de um neurénio entre alguma entrada
e alguma saida da rede (Figura 3 b, ¢, d).

Os neurbnios podem ter conexdes do tipo:

e feedforward, ou aciclica: a saida de um neurénio na i-ésima camada da rede
nao pode ser usada como entrada de neurbnios em camadas de indice menor
ouigual ai (Figura 3 a, b, ¢);

e Feedback, ou ciclica: a saida de algum neurbnio na i-ésima camada da rede é
usada como entrada de neurdnios em camadas de indice menor ou igual a i
(Figura 3 d, e).

Redes cuja saida final (Unica) é ligada as entradas comportam-se como
autdmatos reconhecedores de cadeias, onde a saida que é realimentada fornece o
estado do autémato (Figura 3 d).

Se todas as ligacdes sao ciclicas, a rede & denominada auto-associativa.
Estas redes associam um padrédo de entrada com ele mesmo, e sdo particularmente
Uteis para recuperacao ou "regeneracao’' de um padrao de entrada (Figura 3 e).

Finalmente, as RNAs podem também ser classificadas quanto a sua
conectividade:

e Rede fracamente (ou parcialmente) conectada (Figura 3 b, c, d):

e Rede completamente conectada (Figura 3 a, e).
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Figura 3 — Exemplos de arquiteturas de RNAs
Fonte: Adaptado de Braga et al. (2000).

A solucao de problemas através de RNAs é bastante atrativa, ja que a forma
como estes sdo representados internamente pela rede, e o paralelismo natural
inerente a arquitetura das RNAs criam a possibilidade de um desempenho superior
ao dos modelos convencionais. Em RNAs, o procedimento usual na solugcdo de
problemas passa inicialmente por uma fase de aprendizagem, em que um conjunto
de exemplos é apresentado para a rede, a qual extrai automaticamente as
caracteristicas necessarias para representar a informacao fornecida.
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2.1.3.2.1.2.4 Treinamento das redes neurais artificiais

A utilizagdo de uma rede neural artificial na solugdo de uma tarefa inicia-se
por uma fase de aprendizagem, que € quando a rede extrai informagdes relevantes
de padrées de informacao apresentados a ela e, cria uma representacao proépria
para o problema (BRAGA et al., 2000). A etapa de aprendizagem consiste em um
processo iterativo de ajuste de pardmetros da rede, os pesos das conexdes entre as
unidades de processamento, que guardam, ao final do processo, o conhecimento
que a rede adquiriu do ambiente em que esta operando.

A aprendizagem em RNAs foi definida (MENDEL e MCLAREN, 1972 apud
BRAGA et al., 2000) como um processo pelo qual os parametros livres de uma rede
neural, sdo adaptados por meio de um processo de estimulacdo pelo ambiente no
qual a rede esta inserida. O tipo de aprendizagem € determinado pela maneira pela
qual a modificagao dos parametros ocorre.

As redes neurais artificiais sdo capazes de extrair informacdées nao-
apresentadas de forma explicita através dos exemplos. Nao obstante, as RNAs sao
capazes de atuar como mapeadores universais de fun¢des multivariaveis, com custo
computacional que cresce apenas linearmente com o numero de variaveis. Outra
caracteristica importante € a capacidade de auto-organizacao e de processamento
temporal, que, aliada aquelas citadas anteriormente, faz das RNAs uma ferramenta
computacional extremamente poderosa e atrativa para a solucdo de problemas
complexos.

Rohn e Mine (2003) destacaram que, para o aprendizado ndo é necessario
um conhecimento detalhado sobre as relacées entre as variaveis envolvidas no
problema, contudo, as redes necessitam de uma quantidade consideravel de dados
histéricos para que consigam extrair satisfatoriamente as caracteristicas relevantes,
existentes no conjunto de dados. Se treinada corretamente, a rede é capaz nao
somente de aproximar qualquer funcdo, mas também de generalizar (validar),
proporcionando saidas corretas para entradas ndao apresentadas anteriormente.

Generalizacdo é a capacidade de um modelo de aprendizado responder
corretamente aos exemplos que lhe sdo apresentados, sendo que, estes exemplos
nao devem estar presentes na base de aprendizado. Ou seja, um modelo que tem
uma boa generalizagdo é aquele modelo que responde corretamente aos exemplos
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contidos na base de aprendizado, mas, também a outros exemplos diferentes
daqueles da base de aprendizado, e que estdo contidos em uma base de teste
(BRAGA et al.,, 2000; HAYKIN, 2001; WASSERMAN, 1989; REFENES, 1993;
LECUN, 1989).

Estes autores relatam que a capacidade de generalizar € a principal
caracteristica buscada nas tarefas que envolvem aprendizado. Contudo, na tentativa
de generalizar, uma RNA pode se especializar demasiadamente em relacdo aos
exemplos contidos na base de aprendizado. Este tipo de comportamento gera um
problema de aprendizado conhecido como super-aprendizado (over-training/over-
fitting), que pode ocorrer quando na arquitetura da RNA o nimero de camadas e/ou
neurdnios for muito grande. Outra situacdo, € a rede nao conseguir generalizar,
gerando o problema chamado de sub-ajuste (under-fitting), o qual pode ocorrer
quando o numero de camadas e/ou neurdnios for muito pequeno.

Braga et al. (2000) destaca que diversos métodos para treinamento de redes
foram desenvolvidos, podendo ser agrupados em dois paradigmas principais:
aprendizado supervisionado e aprendizado nao-supervisionado. QOutros dois
paradigmas bastante conhecidos sdo os de aprendizado por reforco (que é um caso
particular de aprendizado supervisionado) e aprendizado por competicdo (que € um
caso particular de aprendizado ndo-supervisionado).

Segundo Braga et al. (2000), o método de aprendizado supervisionado é o
mais comum no treinamento das RNAs, tanto de neurbnios com pesos como de
neurdnios sem pesos. E chamado de aprendizado supervisionado porque a entrada
e saida desejadas para a rede sao fornecidas por um supervisor (professor) externo,
ou seja, neste aprendizado sao apresentados a rede um par de vetores de entrada e
de saida desejada. O objetivo é ajustar os pardmetros da rede, de forma a encontrar
uma ligacdo entre os pares de entrada e saida fornecidos. O professor indica
explicitamente um comportamento bom ou ruim para a rede, visando a direcionar o
processo de treinamento. A rede tem sua saida corrente (calculada) comparada com
a saida desejada, recebendo informacdes do supervisor sobre o erro da resposta
atual.

O autor registra ainda que a cada padrao de entrada submetido a rede
compara-se a resposta desejada (que representa uma acao 6étima para ser realizada
pela rede) com a resposta calculada, ajustando-se 0s pesos as conexdes para

minimizar o erro. A minimizacéo da diferenca é incremental, j& que pequenos ajustes
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sao feitos nos pesos a cada etapa de treinamento, de tal forma que estes caminhem
- se houver solucao possivel - para uma solucdao. A soma dos erros quadraticos de
todas as saidas é normalmente utilizada como medida de desempenho da rede e
também como funcao de custo a ser minimizada pelo algoritmo de treinamento. O
processo de treinamento é repetido para cada padrdo de dados, até alcangar um
valor de erro pré-fixado ou atingir um determinado nimero de iteracoes.

A desvantagem do aprendizado supervisionado € que, na auséncia do
professor, a rede ndo conseguira aprender novas estratégias para situagdes nao
cobertas pelos exemplos do treinamento da rede. Os exemplos mais conhecidos de
algoritmos para aprendizado supervisionado sédo a regra delta (WIDROW e HOFF,
1960) e a sua generalizagdo para redes de mudltiplas camadas, o algoritmo
backpropagation (RUMELHART, et al., 1986).

No aprendizado n&o supervisionado, ndo € apresentado a rede o vetor de
saida desejada. Para estes algoritmos, somente os padrdes de entrada estdo
disponiveis para a rede, ao contrario do aprendizado supervisionado, cujo conjunto
de treinamento possui pares de entrada e saida. A partir do momento em que a rede
estabelece uma harmonia com as regularidades estatisticas da entrada de dados,
desenvolve-se nela uma habilidade de formar representagdes internas para codificar
caracteristicas intrinsecas da entrada e, deste modo, criar novas classes ou grupos
automaticamente. Este tipo de aprendizado s6 se torna possivel quando existe
redundancia nos dados de entrada. Sem redundancia seria impossivel encontrar
quaisquer padrdes ou caracteristicas dos dados de entrada (HAYKIN, 2001; BRAGA
et al., 2000).

2.1.3.2.1.2.5 Modelos de aprendizagem

Os modelos de aprendizagem estdo relacionados ao ajuste dos pesos e
podem ser implementados por diferentes métodos, segundo o tipo de regra de
aprendizado que for empregado. As regras de aprendizado mais usadas sao
(RIBEIRO, 2003; OSORIO e BITTENCOURT, 2000):

e Aprendizagem por Corregdo de Erro — a rede € estimulada por um vetor de

entrada e sua saida desejada. A regra de ajuste consiste em achar o erro subtraindo
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a resposta desejada com a resposta da rede, calculando o gradiente descendente
da funcéo do erro.
e Aprendizagem Baseada em Memoria — usa-se arquitetura de redes alimentadas
com camada unica de modo supervisionado. A maioria das amostras de treino é
armazenada em uma grande memoria de exemplos de entrada-saida. Um exemplo
simples de aprendizagem baseada em memdria é a regra do vizinho mais préximo,
onde a rede classifica de acordo com a distancia euclidiana entre os vetores de
treino.
e Aprendizagem competitiva — na camada de saida da rede, apds receber as
caracteristicas dos objetos na camada de entrada, os neurbnios competem entre si,
e o neurbnio que tiver o maior valor discriminante, se torna vencedor.

As regras de aprendizagem se constituem como elementos béasicos para o
projeto de redes neurais artificiais.

2.1.3.2.1.2.6 Redes do tipo Perceptron de Multiplas Camadas

As redes neurais de uma camada tém suas limitacdes, pois elas sdo capazes
de solucionar apenas problemas que sao linearmente separaveis (NAGAOKA, 2003;
BRAGA et al., 2000).

Com o desenvolvimento do algoritmo de treinamento (backpropagation) foi
possivel treinar redes com camadas intermediarias, sendo atualmente a rede
perceptron multicamadas uma das mais utilizadas em problemas de identificacao de
sistemas.

As arquiteturas do tipo Perceptron de Multiplas Camadas ou Multi Layer
Perceptron (MLP) sdo os modelos neurais artificiais mais utilizados e conhecidos.
Esta arquitetura consiste de um conjunto de unidades sensoriais que formam uma
camada de entrada, uma ou mais camadas intermediarias (chamadas escondidas ou
ocultas) e uma camada de saida (Figura 4). Os sinais de entrada sdo propagados
camada a camada pela rede em uma direcdo positiva, ou seja, da entrada para a
saida. Esta arquitetura representa uma topologia de rede do tipo feedforward, ou

seja, sdo redes cujos sinais se propagam sempre da camada de entrada para a
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camada de saida da rede, passando por eventuais camadas intermediarias
(GONGALVES, 1997; CASTRO, 1998; HAYKIN, 1999; GALO, 2000).

As camadas intermedidrias funcionam como extratoras de caracteristicas,
seus pesos sao codificacbes das informacdes apresentadas nos padrdoes de entrada
e permitem que a rede crie sua propria representacdo, mais rica e detalhada, do
problema (SILVA, 1997).

Cibenko (1989 apud SILVA, 1997) provou a partir de extensées do teorema
de Kolmogorov, que sdo necessarias no maximo duas camadas intermediarias, com
um numero suficiente de neurbnios por camada, para se produzir quaisquer
mapeamentos. Foi provado também que apenas uma camada intermedidria é

suficiente para aproximar qualquer funcao continua.
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Figura 4 - Estrutura topologica da rede neural MLP
Fonte: Adaptado de Braga et al. (2000).

As redes do tipo MLP sdo muito utilizadas para a solugdo de problemas
envolvendo alto grau de nao-linearidade. Seu treinamento € do tipo supervisionado
e, usualmente, utiliza um algoritmo chamado retro-propagacdo do erro (error-
backpropagation). Este algoritmo é baseado numa regra de aprendizagem que
corrige o erro durante o treinamento (HAYKIN, 1999).

Existem atualmente varios algoritmos para treinar redes MLP (RUMELHART e
MCCLELL, 1986; FAHLMAN, 1988; RIEDMILLER, 1994; PEARLMUTTER, 1992;
BARLETTA, 1991; HAGAN e MENHAJ, 1994). Estes algoritmos sado geralmente do
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tipo supervisionado. De acordo com os parametros que eles utilizam, os algoritmos
para treinamento de redes do tipo MLP podem ser classificados em: (i) estaticos e
(i) dindmicos (BRAGA, et al., 2000).

Enquanto os algoritmos estaticos nao alteram a estrutura da rede, variando
apenas os valores de seus pesos, o0s algoritmos dindmicos podem tanto reduzir
quanto aumentar o tamanho da rede (numero de camadas, numero de neurbnios
nas camadas intermediarias e nimero de conexdes). Quando o aprendizado estatico
€ utilizado, a mesma regra de aprendizado é empregada para redes do tipo MLP
com diferentes tamanhos e formatos. E interessante observar que topologias
diferentes podem resolver o mesmo problema.

O algoritmo de aprendizado mais conhecido para treinamento destas redes é
o algoritmo backpropagation (RUMELHART e MCCLELL, 1986). A maioria dos
métodos de aprendizado para RNAs do tipo MLP utiliza variacées deste algoritmo. O
algoritmo backpropagation foi um dos principais responsaveis pelo ressurgimento do
interesse em RNAs, por ocasidao da publicacdo, em 1986 (RUMELHART e
MCCLELL, 1986), de Parallel Distributed Processing, mais conhecido por PDP.
Embora a popularizacdo deste algoritmo tenha surgido a partir de 1986, ele foi
proposto muito antes, com diferentes propdsitos, por diferentes pesquisadores,
como Bryson e Ho (1969), Werbos (1974), Parker (1985) e Lecun (1985).

O algoritmo backpropagation é um algoritmo supervisionado que utiliza pares
(entrada e saida desejada) para, por meio de um mecanismo de correcao de erros,
ajustar os pesos da rede. O treinamento ocorre em duas fases, em que cada fase
percorre a rede em um sentido. Estas duas fases sdao chamadas de fase forward
(passo para frente) e fase backward (passo para tras).

No passo para frente, a entrada € apresentada a primeira camada. Para cada
camada calcula-se a saida, e esta saida sera utilizada como entrada da camada
seguinte, e assim sucessivamente, até chegar a ultima camada, onde terdo as
saidas da rede comparadas com as saidas desejadas.

No passo para tras, na camada de saida, calcula-se o erro entre a saida
desejada e a saida da rede, este erro é propagado para tras e 0s pesos sao
ajustados de forma a reduzir seus erros (BRAGA et al., 2000; HAYKIN, 2001). Na

Figura 5 pode-se observar as fases de treinamento.
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Passo forward

—

Sinais de . Sinais de
entrada : saida

< ——

Passo backward

Figura 5 - Fluxo do algoritmo backpropagation
Fonte: Adaptado de Braga et al. (2000).

2.1.3.2.1.2.7 Aplicagbes de redes neurais na area agricola

As aplicagbes de redes neurais artificiais na area agricola ainda sao recentes,
tendo poucos trabalhos publicados, principalmente quando se tratam de pesquisas
em solos agricolas (NAGAOKA, 2003). A seguir serdo elencadas algumas das
principais pesquisas, realizadas na area agricola.

Conforme Najjar et al. (1995), na literatura existem varios modelos com
equacobes de regressao, desenvolvidos para relacionar umidade 6tima e densidade
maxima aparente no estudo da compactacdo do solo, tendo quase todos os
modelos, coeficientes de determinagdo R? acima de 0,75. Os referidos autores
treinaram redes neurais feedforward de multiplas camadas com algoritmo
backpropagation para determinar os parametros umidade oOtima e densidade
aparente maxima. As redes foram treinadas fazendo-se diferentes combinagdes de
variaveis de entradas de 1 a 11 variaveis em dois tipos solos (sintético e natural). Os
resultados obtidos pelas redes quando comparados com os resultados fornecidos
por andlise de regressao, encontrados na literatura, apresentaram bons resultados
para ambos os solos, com ajustes superiores ao método padrao (regressao linear).

Batchelor et al. (1996) treinaram redes neurais artificiais com algoritmo
backpropagation de trés camadas (entrada, intermediaria e saida) para predizer a

porcentagem de doenga na soja, mais especificamente a ferrugem de soja
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(Phakospsora pachyrihizi). As redes foram treinadas variando o numero de
neurénios na camada intermediaria de 10 a 48. Para a validacdo, do total desses
577 dados, foi dividido em 70% para treinamento, 15% para teste e 15% para
validacdo. Os resultados obtidos tanto na avaliagdo como na validacao foram
excelentes, sendo escolhida a arquitetura de 32 neurénios na camada intermediaria,
tanto na avaliacdo como no teste, tendo como erro médio de 2,4% com maximo de
15,7%. Esse trabalho teve excelente contribuicido, pois a técnica tradicional utilizada
€ baseada no modelo matematico, o que torna limitado, pois deve-se desenvolver
matematicamente cada processo biolégico do sistema, e qualquer limitagdo na
informacéo, é introduzido erro na predicdo. Os autores afirmam que a técnica de
redes neurais & muito eficaz na aprendizagem de informagdes biolégicas complexas,
fornecendo bons resultados.

Levine et al. (1996) treinaram redes neurais artificiais feedforward com
algoritmo backpropagation para definir as variaveis de entrada e classificar trés tipos
de estruturas de solo (granular, bloco e macico). Assim, varias redes foram treinadas
para definir o conjunto de varidveis de entrada importantes na classificagdo da
estrutura do solo. Foram testadas combinagdes de 12 varidveis de entradas com
redes de uma camada intermediaria. A arquitetura escolhida nesse trabalho foi a
rede com trés variaveis de entrada, dois neurbnios na camada intermediaria e trés
neurdnios na camada de saida. A precisao na referida rede foi da ordem de 79%.

Parmar et al. (1997) treinaram redes neurais multicamadas com algoritmo
backpropagation para estimar o nivel de aflatoxina, e também determinar as
variaveis que afetam o processo de contaminag¢ao na pré-colheita de amendoim. Os
referidos autores treinaram redes empregando diversos valores de numeros de
neurénios na camada intermediaria e fazendo combinacdes de 1 a 4 variaveis de
entradas. Modelos de regressao linear foram desenvolvidos para cada combinacao
de variadveis de entradas e comparados com os resultados obtidos pelas redes. A
rede que obteve melhor resultado para o nivel de aflatoxina foi a de 4 variaveis de
entrada e 8 neurbnios na camada intermediaria. Para o modelo de andlise de
regressao, foi também o de 4 variaveis, sendo as mesmas utilizadas pela rede. Os
resultados obtidos pelas redes foram mais precisos do que os obtidos pela
regressao linear.

Yang et al. (1998) pesquisaram aplicacdes de redes neurais artificiais com
algoritmo de aprendizado backpropagation, para imitar o convencional modelo
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matematico DRAINMOD na simulacdo da quantidade de agua em funcdo da
profundidade. Como a quantidade de agua em funcao da profundidade, em um dado
dia, é dependente das condicdes dos dias anteriores, foram treinadas 3 redes
neurais com atraso de tempo. A rede-1 com nenhum dia de atraso (os dados de
entrada ndo dependem dos dias anteriores), a rede-2 com trés dias de atraso (os
dados de entrada dependem dos dados de um periodo de trés dias anteriores) e a
rede-3 com cinco dias de atraso (os dados dependem de um periodo de cinco dias
anteriores). Os resultados obtidos foram comparados com o método tradicional
DRAINMOD, tendo resultados muito préximos.

O conhecimento do volume de &agua no solo é requerido por muitas
aplicacdes na agricultura, recursos naturais e engenharia. Assim, Altendorf et al.
(1999) utilizaram redes neurais na predicdo da quantidade de agua no solo e
comparam a técnicas de regressdo. Um conjunto de redes neurais foi
desenvolvido para prever a umidade de determinados tipos de solos, huma dada
profundidade, associadas a temperatura do solo. As redes foram geralmente
capazes de prever as variagcdes no teor de agua ao longo do tempo. Para fins de
comparagdo, varios modelos de regressao linear também foram utilizados para
estimar a umidade do solo em diferentes profundidades. Eles, porém, né&o
apresentarm bom desempenho, particularmente em seguir as tendéncias nos dados
ao longo do tempo.

Ulson et al. (2001) estudaram um sistema baseado em redes neurais
artificiais do tipo perceptron multicamadas para a identificacdo da taxa de aplicacédo
de fertilizante fluido a taxas variaveis. O treinamento da rede foi realizado através do
algoritmo de Levemberg-Marquardt (algoritmo backpropagation otimizado) com
dados experimentais. O resultado obtido pela rede neural de arquitetura formada por
5 entradas, 1 camada escondida com 10 neurdnios e uma saida foi de 0,00028 de
erro médio quadratico e 1,7736 % de erro médio relativo (validacdo cruzada). Os
autores concluiram que o método proposto no estudo forneceu uma abordagem
alternativa e eficiente aos modelos de controle convencionais para aplicacdo de
fertilizante fluido a taxas variaveis ao longo do campo.

Silva (2002) em uma investigacado acerca da aplicabilidade das redes neurais,
na previsdao da evapotranspiracdo de referéncia, observou que as redes neurais
como modelo de reconhecimento de padrdo teriam a capacidade de entender o
comportamento do clima local, podendo, a partir dos dados climaticos do passado
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préximo, inferir sobre seu comportamento futuro. O autor observou em seus
resultados, que as melhores predicdes obtidas promoveram um erro padrao de
estimativa de 0,8mm e um erro percentual relativo médio de 20% para valores da
evapotranspiracao.

Silva et al. (2004), propuseram em seu trabalho investigar o uso de RNAs
como ferramenta de suporte para a determinacao das necessidades de adubacéao da
cultura da goiabeira utilizando agricultura de precisdo. Os mesmos observaram que
o uso de redes MLP treinadas com o algoritmo backpropagation mostrou seu grande
potencial para a recomendacao de adubacao correta de fésforo para a cultura da
goiabeira, levando-se em consideracao principios da agricultura de precisao.

Machado (2005), modelando a relagdo entre chuva e vazao através da
técnica de RNA, avaliou a capacidade das mesmas, modelarem o processo chuva-
vazdo em base mensal. Para o autor a utilizagdo desta técnica, foi justificavel uma
vez que a relagdo entre chuva e vazao é altamente néo linear, e as RNA s&o ditas
aproximadores universais de fun¢des nao lineares. Foram considerados durante o
treinamento das RNA as influéncias da arquitetura da rede, do numero de epochs
(épocas), da inicializacdo dos pesos e da extensdo das séries de dados. Foi
desenvolvido um algoritmo computacional que ao final do processo de treinamento
gerou 1296 resultados. Os resultados das trés melhores RNAs foram confrontados
com os resultados calculados pelo modelo conceitual IPHMEN e, em todas as
ocasides, as RNA apresentaram um melhor desempenho, os coeficientes de
correlacéo alcancados foram maiores e 0s erros menores.

Mathias (2006) apresenta o desenvolvimento de um sistema computacional
denominado PMNeural, baseado em RNAs. A finalidade do sistema foi reconhecer
padroes de comportamento de variaveis meteoroldgicas em relacdo ao molhamento
foliar por orvalho. O autor conclui que o sistema foi eficiente, uma vez que
apresentou grau de exatidao entre 73,96% a 96,40%, para reconhecer padrdes em
dados de variaveis meteoroldgicas visando estimar o molhamento foliar originado
por orvalho, em estudos de caso com bases de dados obtidas em areas onde a
cultura alvo foi o trigo.

Netto (2007) em seu trabalho desenvolveu FPTs que estimasse a partir de
analise em RNAs a retencdo de agua nos solos da microbacia hidrografica do
Ribeirao Canchim, municipio de Sao Carlos, SP. Os atributos fisicos, textura (argila,
silte e areia), densidade e resisténcia a penetracao dos solos, manejados com e sem
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cobertura vegetal e sob mata, foram utilizados como variaveis de entrada nas duas
redes neurais artificiais. Foram obtidas, ainda, as curvas de retencdo de agua no
solo por meio da camara de pressao de Richards e da tomografia computadorizada,
além da porosidade total e da condutividade hidraulica nao saturada. As RNAs foram
eficientes no desenvolvimento de FPTs, capazes de estimar a retencao de agua com
base em propriedades basicas de solo obtidas em grande numero.



3 MATERIAL E METODOS

Para desenvolver o presente trabalho foram utilizados dados disponiveis na
literatura, que apresentassem valores das caracteristicas fisico-hidricas e quimicas
de solos do Rio Grande do Sul (RS), visando desenvolver funcbes de
pedotransferéncia (FPTs), para estimar valores de unidade de solo, sob diferentes
tensoes.

O Estado do Rio Grande do Sul caracteriza-se por uma heterogeneidade
muito grande de tipos de solos, tendo em vista a grande diversidade dos fatores
responsaveis pela formacao desses solos. Segundo Streck et al., 2008, as principais
classes de solos identificadas no Rio Grande do Sul sdo: Alissolos, Argissolos,
Cambissolos, Chernossolos, Gleissolos, Latossolos, Luvissolos, Neossolos,
Nitossolos, Organossolos, Planossolos, Plintossolos e Vertissolos. No entanto, os
autores destacam que solos com caracteristicas texturais siltosas, sao raros e,
observados apenas em pontos muito especificos do Estado.

3.1 Bancos de Dados: obtencao e caracterizacao

Neste trabalho foram utilizadas informacdes de retencao de agua de solos do
Rio Grande do Sul, disponiveis na literatura. A busca foi realizada nas seguintes
formas: (i) biblioteca digital (PORTAL DOMINIO PUBLICO, 2011); (ii) Sistema de
Comutacao Bibliografica — COMUT (IBICT, 2005).

O levantamento de material foi realizado nas bibliotecas das seguintes
Instituicées: Universidade Federal de Santa Maria, Universidade Federal do Rio
Grande do Sul, Universidade Federal de Pelotas e Universidade de Passo Fundo.
Objetivou-se coletar dados de retencdo de agua no solo que possuem informacdes
de unidade volumétrica a varios potenciais matriciais ou pardmetros de ajuste da
curva de retencao de agua no solo, que permitisse obter valores de unidade, além
de teores de areia, silte, argila, matéria organica (MO), densidade do solo (ds),
densidade de particulas (dp) e porosidade total (n).
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Nessa busca, foram identificados um total de 50 trabalhos, com dados de
retencdo de agua, dando origem ao que chamou-se de banco de dados geral, sem
separacao por classe textural (Tabela 1). O mesmo foi organizado em planilha
eletrdnica, para posterior classificacao textural dos solos.

O banco de dados foi obtido de trabalhos dos seguintes autores: Kochhann
(1971); Gomes (1972); Curi (1975); Scopel (1977); Cintra (1980); Salton (1991);
Carpenedo (1994); Barcelos (1996); Rojas (1998); Klein (1998); Dalmolin (2002);
Peraza (2003); Silva (2003); Camara (2004); Dalmago (2004); Riquelme (2004);
Bernardon (2005); Brandt (2005); Cardoso (2005); Franco (2006); Nunes (2006);
Vieira (2006); Spohr (2007); Streck (2007); Fontanela (2008); Machado et al. (2008);
Menezes (2008); Uhde (2009); Brandt (2009); Kunz (2009); Marcolin (2006); Collares
(2005); Marcolin (2009); Kaiser (2010); Mentges (2010); Knes (2010); Sturmer
(2008); Bamberg (2010); Franco (2010); Fiorin (2008); Losekann (2009); Mallmann
(2009); Prevedello (2008); Dalbianco (2009); Potes (2009); Nebel (2009); Severo
(2009); Medeiros (2010); Navarini (2010); Rosa (2009);

O banco de dados obtidos na literatura é bastante heterogéneo, quanto a
textura, pois se trata de um banco composto por dados de varias regides do RS,
predominando solos argilosos (Figura 6).
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Figura 6 - Variabilidade textural dos solos do Estado do Rio Grande do Sul
disponiveis no banco de dados utilizado para desenvolver as FPTs
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Tabela 1 - Valores médios, minimos, maximos, desvio padrao e coeficiente de
variacdo (CV) das variaveis utilizadas na elaboragédo das FPTs do Banco de dados
geral

. L. . - Desvio o
Variavel Maximo Minimo Média Padrio CV (%)
Argila (%) 87.65 0.00 40.86 20.69 50.63
Silte (%) 88.20 0.00 22.28 11.66 52.34
Areia total (%) 98.70 0.00 36.84 21.38 58.05
Densidade do solo (g.cm™) 1.92 0.50 1.35 0.22 16.51
Densidade de particulas
(g.cm™) 2.99 1.19 2.63 0.20 8.00
Matéria organica (g.g™") 0.39 0.00 0.02 0.08 3.50
Porosidade total (m*.m™) 0.76 0.29 0.48 0.08 0.17
0 - OkPa 0.83 0.22 0.48 0.09 19.41
0 - 6kPa 0.84 0.11 0.37 0.08 22.27
0 -10kPa 0.77 0.07 0.35 0.08 23.65
0 - 33kPa 0.65 0.03 0.32 0.08 26.13
0 - 100kPa 0.64 0.03 0.30 0.08 28.36
0 - 500kPa 0.62 0.01 0.24 0.08 33.07
0 - 1500kPa 0.61 0.01 0.20 0.08 39.96

De posse da classe granulométrica do banco de dados geral, foi realizada a
subdivisdo do mesmo, nas diferentes classes texturais identificadas no Estado, na
tentativa de melhorar a capacidade preditiva das pedofungcbes, formando
subconjuntos mais homogéneos. Sendo assim, foram criados novos bancos de
dados, divididos em: solo arenoso (Tabela 2); solo arenoso franco (Tabela 3); solo
argilo arenoso (Tabela 4); solo argilo siltoso (Tabela 5); solo argiloso (Tabela 6), solo
franco (Tabela 7); solo franco arenoso (Tabela 8); solo franco argilo arenoso (Tabela
9); solo franco argilo siltoso (Tabela 10); solo franco argiloso (Tabela 11); solo franco
siltoso (Tabela 12); solo muito argiloso (Tabela 13).

Devido ao baixo numero de amostras encontradas com caracteristicas
texturais siltoso, a respectiva classe nao foi utilizada para desenvolvimento das
FPTs.
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Tabela 2 - Valores médios, minimos, maximos, desvio padrao e coeficiente de
variagcdo (CV) das variaveis utilizadas na elaborag¢do das FPTs para a classe textural
arenoso

. L. . .- Desvio o
Variavel Maximo Minimo Média Padrio CV (%)
Argila (%) 6.30 0.00 3.22 2.39 74.05
Silte (%) 7.40 1.30 3.78 2.05 54.15
Areia total (%) 98.70 87.60 92.99 4.01 4.31
Densidade do solo (g.cm™) 1.78 1.22 1.47 0.14 9.76
Densidade de particulas
(g.cm™) 2.89 1.93 2.49 0.29 12.00
Matéria organica (g.g™) 0.08 0.01 0.01 0.02 1.91
Porosidade total (m*.m™) 0.49 0.34 0.41 0.04 0.10
0 OkPa 0.49 0.34 0.41 0.04 10.01
0 -6kPa 0.48 0.13 0.34 0.08 23.28
0 -10kPa 0.41 0.07 0.31 0.09 28.31
6 -33kPa 0.36 0.03 0.28 0.09 33.58
0 -100kPa 0.34 0.03 0.26 0.09 36.36
0 -500kPa 0.31 0.01 0.23 0.09 38.35
0 -1500kPa 0.30 0.01 0.22 0.09 41.59

Tabela 3 - Valores médios, minimos, maximos, desvio padrao e coeficiente de
variagcao (CV) das variaveis utilizadas na elaboragdo das FPTs para a classe textural
arenoso franco

. L. . - Desvio o
Variavel Maximo  Minimo Média Padrio CV (%)
Argila (%) 11.00 4.30 8.06 2.25 27.93
Silte (%) 19.80 3.40 9.12 5.11 55.99
Areia total (%) 88.20 75.90 82.95 410 4.94
Densidade do solo (g.cm™) 1.59 1.17 1.46 0.12 7.96
g?g;'g;‘de de particulas 594 550 2.69 0.16 6.00
Matéria organica (g.g™) 0.03 0.01 0.00 0.00 1.43
Porosidade total (m>.m™) 0.59 0.40 0.46 0.05 0.11
0 OkPa 0.54 0.34 0.42 0.05 11.86
0 -6kPa 0.53 0.16 0.32 0.09 29.68
0 -10kPa 0.52 0.12 0.30 0.11 35.05
0 -33kPa 0.48 0.07 0.26 0.12 44 .97
0 -100kPa 0.42 0.06 0.23 0.11 49.18
0 -500kPa 0.35 0.03 0.19 0.10 55.99

0 -1500kPa 0.33 0.02 0.16 0.10 63.75
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Tabela 4 - Valores médios, minimos, maximos, desvio padrao e coeficiente de
variagcdo (CV) das variaveis utilizadas na elaborag¢do das FPTs para a classe textural
argilo arenoso

. . . - Desvio o
Variavel Maximo  Minimo Média Padrio CV (%)
Argila (%) 50.00 35.10 39.59 3.41 8.62
Silte (%) 18.70 0.00 11.56 4.47 38.66
Areia total (%) 59.70 44.40 48.84 3.02 6.18
Densidade do solo (g.cm™) 1.70 0.66 1.42 0.21 14.57
Densidade de particulas
(g.cm™) 2.99 2.28 2.66 0.18 6.66
Matéria organica (g.g™) 0.04 0.01 0.01 0.01 1.32
Porosidade total (m*.m™) 0.65 0.35 0.47 0.06 0.13
0 OkPa 0.68 0.26 0.45 0.08 16.89
0 -6kPa 0.47 0.18 0.32 0.07 21.80
0 -10kPa 0.46 0.17 0.30 0.07 24.14
6 -33kPa 0.44 0.14 0.27 0.08 29.02
0 -100kPa 0.41 0.11 0.25 0.08 31.81
0 -500kPa 0.42 0.06 0.20 0.07 32.43
0 -1500kPa 0.32 0.04 0.17 0.05 32.55

Tabela 5 - Valores médios, minimos, maximos, desvio padrao e coeficiente de
variagcao (CV) das variaveis utilizadas na elaboragdo das FPTs para a classe textural
argilo siltoso

. L. . .- Desvio o
Variavel Méaximo  Minimo Média Padrio CV (%)
Argila (%) 58.00 41.00 47.80 3.86 8.07
Silte (%) 50.00 40.00  43.85 074 6.24
Areia total (%) 18.00 0.00 8.28 418 50.42
Densidade do solo (g.cm™) 1.62 0.69 1.19 0.29 23.99
gég;'g;‘de de particulas 5 o7 1.26 2.48 0.45 17.95
Matéria organica (g.g™) 0.19 0.01 0.03 0.05 1.68
Porosidade total (m>.m™) 0.70 0.39 0.51 0.11 0.21
0 OkPa 0.69 0.35 0.50 0.11 21.63
0 -6kPa 0.84 0.24 0.44 0.16 35.96
0 -10kPa 0.77 0.19 0.41 0.15 37.32
0 -33kPa 0.65 0.17 0.37 0.15 39.28
0 -100kPa 0.64 0.12 0.34 0.15 43.44
0 -500kPa 0.62 0.11 0.30 0.15 49.25

0 -1500kPa 0.61 0.09 0.26 0.15 57.71
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Tabela 6 - Valores médios, minimos, maximos, desvio padrao e coeficiente de
variagcdo (CV) das variaveis utilizadas na elaborag¢do das FPTs para a classe textural
argiloso

. " - - Desvio o
Variavel Méaximo  Minimo Média Padrio CV (%)
Argila (%) 60.00 7.20 48.67 7.52 15.45
Silte (%) 79.30 0.00 2257 9.05 40.10
Areia total (%) 45.00 3.79 28.75 8.49 29.53
Densidade do solo (g.cm™) 1.80 0.66 1.36 0.21 15.25
g?g;'gfde de particulas 5 gq 1.19 2.63 0.23 8.80
Matéria organica (g.g™") 0.24 0.00 0.02 0.05 2.42
Porosidade total (m°.m™) 0.73 0.34 0.48 0.07 0.15
0 OkPa 0.77 0.27 0.48 0.08 15.79
0 -6kPa 0.65 0.17 0.38 0.06 17.25
0 -10kPa 0.60 0.17 0.36 0.07 18.43
0 -33kPa 0.57 0.13 0.33 0.07 20.69
0 -100kPa 0.56 0.10 0.30 0.07 21.95
0 -500kPa 0.52 0.05 0.25 0.06 23.07
0 -1500kPa 0.50 0.04 0.23 0.06 26.65

Tabela 7 - Valores médios, minimos, maximos, desvio padrao e coeficiente de
variagcao (CV) das variaveis utilizadas na elaboragdo das FPTs para a classe textural
franco

. L - L Desvio o
Variavel Méaximo  Minimo Média Padrio CV (%)
Argila (%) 27.90 8.18 20.22 4.73 23.38
Silte (%) 61.52 27.61 40.22 6.43 15.98
Areia total (%) 51.30 25.40 39.55 7.51 18.99
Densidade do solo (g.cm™) 1.78 0.60 1.30 0.26 19.82
g?g;'gfde de particulas ;g 2.00 2.58 0.21 8.16
Matéria organica (g.g™") 0.18 0.00 0.07 0.15 2.13
Porosidade total (m°.m™) 0.71 0.32 0.50 0.09 0.19
6 OkPa 0.71 0.26 0.48 0.10 21.50
6 -6kPa 0.60 0.18 0.37 0.09 23.69
6 -10kPa 0.59 0.17 0.34 0.09 26.03
6 -33kPa 0.58 0.15 0.30 0.09 29.07
6 -100kPa 0.57 0.12 0.27 0.09 32.81
6 -500kPa 0.54 0.09 0.22 0.09 40.86

0 -1500kPa 0.53 0.03 0.19 0.10 51.88
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Tabela 8 - Valores médios, minimos, maximos, desvio padrao e coeficiente de
variagcdo (CV) das variaveis utilizadas na elaborag¢do das FPTs para a classe textural
franco arenoso

. L. - .- Desvio o
Variavel Maximo  Minimo Média Padrio CV (%)
Argila (%) 20.00 200 1431 3.70 25.88
Silte (%) 59.00 4.00 19.46 6.26 32.16
Areia total (%) 85.00 36.00 66.17 5.76 8.71
Densidade do solo (g.cm™) 1.92 0.50 1.48 0.18 12.30
gég;'g;‘de de particulas 5 gq 1.85 263 0.13 5.07
Matéria organica (g.g™) 0.05 0.00 0.01 0.01 1.60
Porosidade total (m*.m™) 0.73 0.30 0.44 0.06 0.15
0 OkPa 0.83 0.22 0.42 0.09 20.92
0 -6kPa 0.71 0.11 0.34 0.08 25.20
0 -10kPa 0.69 0.09 0.32 0.09 26.84
0 -33kPa 0.63 0.06 0.29 0.09 30.24
0 -100kPa 0.59 0.04 0.27 0.09 33.18
0 -500kPa 0.52 0.02 0.21 0.09 42.87
0 -1500kPa 0.50 0.02 0.16 0.08 52.87

Tabela 9 - Valores médios, minimos, maximos, desvio padrao e coeficiente de
variagcdo (CV) das variaveis utilizadas na elaboragdo das FPTs para a classe textural
franco argilo arenoso

Desvio

Variavel Maximo  Minimo Média Padrio CV (%)
Argila (%) 3500 2020  26.69 436 16.34
Silte (%) 27.40 260  16.40 4.95 30.15
Areia total (%) 75.90 4510 56.91 6.26 11.01
Densidade do solo (g.cm®) 1.90 0.53 1.45 0.17 11.80
g?g;'g;‘de de particulas 5 g 1.96 2.66 0.15 5.46
Matéria organica (g.g™) 0.05 0.00 0.01 0.01 1.65
Porosidade total (m>.m™) 0.76 0.29 0.45 0.06 0.14
0 OkPa 0.75 0.27 0.43 0.08 17.88
0 -6kPa 0.70 0.12 0.33 0.09 25.69
0 -10kPa 0.68 0.14 0.31 0.08 26.80
0 -33kPa 0.65 0.12 0.29 0.09 29.88
0 -100kPa 0.63 0.10 0.26 0.08 32.08
0 -500kPa 0.52 0.06 0.21 0.08 39.22

0 -1500kPa 0.50 0.03 0.17 0.08 47.47
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Tabela 10 - Valores médios, minimos, maximos, desvio padrdao e coeficiente de
variagcdo (CV) das variaveis utilizadas na elaboragdo das FPTs para a classe textural
franco argilo siltoso

Desvio

Variavel Maximo  Minimo Média Padrio CV (%)
Argila (%) 40.00 28.20 34.41 3.51 10.21
Silte (%) 60.00 40.90  53.79 5.68 10.57
Areia total (%) 19.90 4.00 11.81 5.73 48.51
Densidade do solo (g.cm™) 1.56 0.81 1.16 0.18 15.22
gég;'g;‘de de particulas 5 2, 1.48 250 0.25 10.14
Matéria organica (g.g™) 0.12 0.00 0.11 0.25 2.32
Porosidade total (m°.m™) 0.65 0.43 0.55 0.07 0.13
0 OkPa 0.65 0.31 0.53 0.09 17.39
0 -6kPa 0.59 0.22 0.45 0.11 23.95
0 -10kPa 0.58 0.22 0.44 0.10 23.54
0 -33kPa 0.56 0.20 0.40 0.11 28.24
0 -100kPa 0.55 0.15 0.36 0.12 34.72
0 -500kPa 0.52 0.13 0.30 0.13 42 .91
0 -1500kPa 0.50 0.04 0.26 0.14 56.37

Tabela 11 - Valores médios, minimos, maximos, desvio padrdo e coeficiente de
variacao (CV) das variaveis utilizadas na elaboragdo das FPTs para a classe textural
franco argiloso

. L. . . Desvio o
Variavel Maximo  Minimo Média Padrio CV (%)
Argila (%) 40.00 2820  35.15 3.59 10.22
Silte (%) 50.10 1550  29.43 8.31 08.24
Areia total (%) 44.70 20.10 35.41 6.81 19.22
Densidade do solo (g.cm™) 1.74 0.53 1.36 0.22 15.97
gég;'g;‘de de particulas 5 gq 2.04 261 0.21 8.00
Matéria organica (g.g™") 0.28 0.00 0.04 0.12 3.03
Porosidade total (m>.m™) 0.71 0.34 0.48 0.08 0.17
0 OkPa 0.71 0.30 0.46 0.08 17.16
0 -6kPa 0.58 0.20 0.36 0.07 19.67
0 -10kPa 0.57 0.19 0.34 0.07 21.30
0 -33kPa 0.55 0.15 0.31 0.07 23.39
0 -100kPa 0.53 0.13 0.29 0.07 25.47
0 -500kPa 0.51 0.07 0.24 0.07 30.54

0 -1500kPa 0.49 0.04 0.20 0.08 38.57
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Tabela 12 - Valores médios, minimos, maximos, desvio padrdao e coeficiente de
variagcdo (CV) das variaveis utilizadas na elaboragdo das FPTs para a classe textural
franco siltoso

. L. i 1 Desvio o

Variavel Méaximo Minimo Média Padrio CV (%)
Argila (%) 27.10 12.10 19.77 4.09 20.67
Silte (%) 78.80 50.00 58.08 6.74 11.60
Areia total (%) 35.70 7.30 22.14 6.62 29.90
Densidade do solo (g.cm™) 1.70 0.76 1.26 0.28 22.40
Densidade de particulas
(g.cm™) 2.93 1.65 2.47 0.27 10.75
Matéria organica (g.g™') 0.39 0.00 0.14 0.26 1.82
Porosidade total (m*.m™) 0.64 0.34 0.50 0.09 0.18
0 OkPa 0.63 0.27 0.49 0.09 18.68
0 -6kPa 0.58 0.17 0.35 0.10 28.65
0 -10kPa 0.54 0.17 0.33 0.10 29.39
6 -33kPa 0.47 0.14 0.29 0.09 29.33
0 -100kPa 0.45 0.13 0.26 0.08 30.38
0 -500kPa 0.39 0.07 0.22 0.08 36.86
0 -1500kPa 0.37 0.06 0.15 0.07 46.89

Tabela 13 - Valores médios, minimos, maximos, desvio padrdo e coeficiente de
variacao (CV) das variaveis utilizadas na elaboragdo das FPTs para a classe textural
muito argiloso

., . . . Desvio o
Variavel Maximo  Minimo Média Padrio CV (%)
Argila (%) 87.65 60.10 69.81 6.19 8.86
Silte (%) 33.80 0.00 17.86 7.61 42.60
Areia total (%) 33.30 0.70 12.31 8.26 67.04
Densidade do solo (g.cm™) 1.77 0.56 1.21 0.19 16.05
Densidade de particulas
(g.cm™) 2.99 2.22 2.69 0.16 6.06
Matéria organica (g.g™") 0.07 0.00 0.01 0.01 1.45
Porosidade total (m°.m™) 0.73 0.34 0.56 0.08 0.15
0 OkPa 0.80 0.30 0.55 0.08 14.13
0 -6kPa 0.66 0.22 0.42 0.06 15.43
0 -10kPa 0.66 0.22 0.40 0.07 16.49
0 -33kPa 0.65 0.18 0.36 0.07 18.40
0 -100kPa 0.64 0.13 0.34 0.07 20.09
6 -500kPa 0.62 0.09 0.28 0.06 22.23

0 -1500kPa 0.61 0.03 0.25 0.06 25.12
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3.2 Desenvolvimento das Funcoées de Pedotransferéncia

O desenvolvimento das FPTs baseou-se em dois métodos de modelagem,
que permitiram transferir valores de propriedades basicas de solo em estimativas da
curva de retencao de agua no solo.

3.2.1 FPTs geradas por regressao linear multipla

Foram feitas analises de regressao linear multipla para obtencdo das FPTs
pontuais, para cada um dos treze bancos de dados.

Assim, foram selecionadas as variaveis que entraram nas equacdes de
regressao, estimando-se os parametros para as variaveis independentes incluidas
no modelo. O conjunto de dados foi submetido a analise de correlacao simples para
identificar as varidveis que possuiam maior efeito na curva de retengdo de agua no
solo. ApGs a observacédo e selecdo dos parametros mais significativos, realizou-se
analise de regressao multipla com o procedimento stepwise do programa Statistical
Analisys System (SAS Institute, 1997), o qual parte da variavel independente que
mais se correlaciona com a variavel dependente, para no passo seguinte, adicionar
outra variavel de maior correlacdo parcial com o modelo pré-selecionado e,
posteriormente, testar pelo teste F. Quando o valor do F calculado ultrapassar 0.05,
o procedimento de insercao de variaveis é encerrado.

Foram geradas FPTs para estimar cada um dos pontos de 0, -6, -10, -33, -
100, -500 e -1500 kPa da curva de retencédo de agua no solo, totalizando sete FPTs
geradas para cada classe textural estudada (uma para cada ponto da curva). Essas
FPTs foram geradas por meio de variaveis independentes incluidas no modelo, em
nivel de 5% de probabilidade de erro. As variaveis independentes utilizadas neste
estudo foram: areia, silte, argila, densidade do solo, densidade de particula,
porosidade total e matéria organica.

Cada conjunto de dados foi dividido aleatoriamente, em 60% das amostras
para geracao das FPTs e os 40% restante para validacao das mesmas. Na Tabela
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14 sdo apresentados os numeros de dados utilizados em cada face do processo,
para obtencao das FPTs, nas distintas classes texturais.

Tabela 14 — Numero de amostras utilizadas, para geracao e validacdo das FPTs,
nas distintas classes texturais

cl . N? amostras N? amostras
asse Textural (sigla) ~ o
geracao validacao
_Todos os dados de solos, 1096 731
independentes da classe (geral)
Solo Arenoso (Are) 11 7
Solo Arenoso Franco (AF) 10 6
Solo Argilo Arenoso (ArgAre) 39 26
Solo Argilo Siltoso (ArgS) 10 7
Solo Argiloso (Arg) 326 217
Solo Franco (F) 75 51
Solo Franco Arenoso (FAre) 230 153
Solo Franco Argilo Arenoso (FArgAre) 133 90
Solo Franco Argilo Siltoso (FArgS) 12 8
Solo Franco Argiloso (FArg) 78 52
Solo Franco Siltoso (FS) 27 17
Solo Muito Argiloso (MArg) 145 97

Com a obtencao das equacées, para o banco de dados geral, essas foram
testadas nos demais bancos de dados da seguinte forma: equacéo banco de dados
geral versus banco de dados solo arenoso, banco de dados solo arenoso franco,
banco de dados solo argilo arenoso, banco de dados solo argilo siltoso, banco de
dados argiloso, banco de dados solo franco, banco de dados solo franco arenoso,
banco de dados solo franco argilo arenoso, banco de dados solo franco argilo
siltoso, banco de dados solo franco argiloso, banco de dados solo franco siltoso,
banco de dados solo muito argiloso.

3.2.2 FPTs geradas a partir de Redes Neurais Artificiais
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A proxima etapa foi o estabelecimento das FPTs, para os treze bancos de
dados, baseando em anadlises de Redes Neurais Artificiais (RNAs), sendo essas
utilizadas para expressar a dependéncia da retencdo de agua no solo com
propriedades dos solos.

3.2.2.1 Definicdo da entrada e saida das RNAs

Para a definicdo das variaveis de entrada com maior influéncia, na predicao
da curva caracteristica de agua no solo, foram testadas arquiteturas com diferentes
nuameros de neurdnios na camada de entrada. Treinou-se RNAs com sete, seis,
cinco e quatro neurdnios na camada de entrada.

As variaveis para RNAs com sete entradas foram: teores de argila, silte e
areia, densidade de solo (em g.cm™), densidade de particula (em g.cm™), matéria
organica e porosidade total; nas redes com seis entradas, testou-se: teores de
argila, silte e areia, densidade de solo (em g.cm™), densidade de particula (em g.cm’
%) e matéria organica; para redes com cinco entradas avaliou-se: teores de argila,
silte e areia, densidade de solo (em g.cm™) e densidade de particula (em g.cm®); e
para redes com quatro neurbnios na camada de entrada testou-se: teores de argila,
silte, areia e densidade de solo (em g.cm™). A partir da definicdo do nimero de
neurbnios na camada de entrada, os treinos nas demais classes de solo
procederam-se com arquiteturas sem variagao nesta camada.

A saida da rede foi: umidade volumétrica do solo nas tensdes de 0, -6, -10, -
33, -100, -500 e -1500 kPa. A ilustracdo, das entradas e saidas das redes, é
mostrada na Figura 7.

Para desenvolvimento do sistema foi utilizado o Neural Network Toolbox do
software Matlab (versdao 7.12.0.635). O treinamento das redes neurais artificiais
multicamadas, foi através do algoritmo backpropagation, com otimizagao
Levemberg-Marquaat.
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Para os treze bancos de dados estudados, foram treinadas redes com as

caracteristicas descritas na Tabela 15.

Tabela 15 — Classe textural do solo e nimero de amostras totais utilizadas em cada

rede
Nome da RNA Classe Textural (Sigla) N? amostras
Todos os dados de solos,
Rede 1 independentes da classe (geral) 1827
Rede 2 Solo Arenoso (Are) 18
Rede 3 Solo Arenoso Franco (AF) 16
Rede 4 Solo Argilo Arenoso (ArgAre) 65
Rede 5 Solo Argilo Siltoso (ArgS) 17
Rede 6 Solo Argiloso (Arg) 543
Rede 7 Solo Franco (F) 126
Rede 8 Solo Franco Arenoso (FAre) 383
Rede9 Solo Franco Argilo Arenoso (FArgAre) 223
Rede 10 Solo Franco Argilo Siltoso (FArgS) 20
Rede 11 Solo Franco Argiloso (FArg) 130
Rede 12 Solo Franco Siltoso (FS) 44
Rede 13 Solo Muito Argiloso (MArg) 242
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3.2.2.2 Treinamento e validacéo da rede

Para cada rede, os bancos de dados foram divididos aleatoriamente em cerca
de 70% dos dados para treinamento, 15% dos dados para validacao, e 15% dos
dados restantes para teste.

A RNA foi treinada utilizando o algoritmo de aprendizado de Retropropagacao
do Erro, que € um algoritmo iterativo para minimizar o erro quadratico médio entre o
valor simulado e o valor esperado, da umidade de agua em diferentes potenciais, na
amostra de treinamento. Em cada iteracdo, os parametros w’s (pesos) e b’s (bias) da
RNA foram atualizados por meio da regra de treinamento.

O treinamento foi feito mantendo constante o nimero de camadas (camada
de entrada, intermediaria e saida), variando-se: o numero de neurbnios na camada
de entrada (4, 5, 6 e 7 neurbnios na camada) e, o numero de neurénios na camada
intermediaria (5, 6, 7, 8, 9, 10, 13, 15, 18, 21, 24, 27, 30, 35, 40 e 50 neurdnios na
camada). Como os pesos sao elementos iniciados com valores aleatérios, para cada
treinamento obtém-se valores diferentes. Desta forma, cada rede foi treinada varias
vezes (50, 100, 200, 250, 300, 500, 1000 e 2000 treinos) com a mesma arquitetura
para selecionar o melhor resultado, a partir dos indicadores estatisticos indicados
nas equacoes 2, 3, 4,5 e 6.

Para representar a arquitetura de uma rede foi utilizada a notagao “NE - NCE
NS 7, onde NE é o niumero de entradas da camada de entrada da rede, NCE é o
numero de neurbnios da camada escondida, e NS & o numero de neurbnios da
camada de saida.

A escolha da arquitetura de uma rede deve ser feita com cautela, pois uma
rede com muitas camadas escondidas ou muitos neurdnios nestas camadas pode
fornecer excelentes resultados para os dados de treinamento, mas para os dados de
validacdo os resultados podem ser totalmente imprecisos (este problema chama-se
overfitting) (BRAGA et al., 2007). Desta forma, escolheu-se como melhor resultado a
rede que obteve menor erro relativo médio e menor variancia em relagdo aos dados
de validacédo. Havendo resultados préximos na escolha da arquitetura, selecionou-se
aquela com menor quadratico médio para os dados de treino e menor nimero de

neuronios.
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A partir dos treinos, com a escolha da melhor arquitetura para a rede 1 e, a
obtencdo das matrizes de pesos e bias da mesma, essa foi testada nos demais

banco de dados (doze classes texturais).
3.2.3 Analise dos dados

Para a interpretacdo das RNAs, em cada treinamento determinou-se o erro

relativo médio, através das seguintes equacgdes:

ZEi (2)

onde n é a quantidade de padrdes de teste e Ei é o erro relativo do i-ésimo padréao

de teste ou seja:

i
E =——".100 (3)
d]

onde d; é a saida desejada e r; € a saida obtida pela rede.
A variancia do erro relativo e o desvio padrdao do mesmo foram calculados,

respectivamente, através das duas equacdes seguintes:
> ~E)? (4)

Desvio =4/ Var(E) (5)

A eficiéncia da estimativa da curva caracteristica de agua no solo, a partir do
uso de regressao linear multipla e redes neurais artificiais, foram analisadas
graficamente pela relagdo 1:1, entre os dados estimados versus os observados e,

por meio dos seguintes indicadores estatisticos: coeficiente de correlacao (r); indice
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de concordancia de Wilmont (c); coeficiente de determinacdo (R? e indice de
desempenho (id).

O coeficiente de correlacao (r) permite quantificar o grau de associacao entre
as duas variaveis envolvidas na analise (SCHNEIDER, 1998), sendo seu campo de
variagao de -1 a 1 e quanto maior o seu valor absoluto maior o grau de associagéao
entre os valores observados e os valores estimados.

O coeficiente de correlagdo pode ser estimado por:

> (E, - EXO, - 0)
r= = 6)

J[i(Ei‘E)”i(Of‘O)]

Onde E; séo os valores estimados, O os valores observados, E a média dos valores
estimados e O a média dos valores observados.

O indice de concordancia (c) fornece o grau de exatiddao entre as variaveis
envolvidas, uma vez que estéa relacionada a diferenca entre os valores estimados em
relacdo aos valores observados, sendo seu campo de variagcdo de 0 (zero)
(nenhuma concordancia) a 1 concordancia perfeita (WILLMONT, 1981).

O indice de concordancia pode ser calculado pela expressao:

Z(Ey _O/)z
>(/E~O[ +/0,-0]

c =1-

Onde E; sao os valores estimados, O, os valores observados, E a média dos valores
estimados e O a média dos valores observados.

Conhecendo-se esses indicadores foi determinado o indice de desempenho
id, segundo Camargo e Sentelhas (1997), calculado por: id=r c.

O indice id tem a finalidade de avaliar o desempenho do método utilizado,
considerando as seguintes classes de interpretacdo, de acordo com Costa (2004)
(Tabela 16).
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Tabela 16 - Classificacdo para o indice de desempenho (id) do método proposto.

Classes Valores de id Desempenho

1 > 0.85 Otimo

2 0.76 a 0.85 Muito Bom
3 0.66 a0.75 Bom

4 0.61a0.65 Regular

5 0.51 a2 0.60 Fraco

6 0.41 a2 0.50 Muito Fraco
7 < 0.41 Péssimo

Fonte: Costa (2004).

Para andlise da acuracia das FPTs pontuais, geradas por RLM e RNAs,
utilizou-se o conjunto de dados da validagdo. Primeiramente, calcularam-se os
indicadores estatisticos, r, ¢, R® e id, em cada potencial matricial considerado,
confrontando-se os dados observados (presentes no banco) com os dados
estimados (por equacbes lineares e pelas RNAs treinadas), utilizando todo o
conjunto de dados selecionado para validar as FPTs, em cada classe textural do
solo.

Em um segundo momento, a andlise foi feita comparando-se dados
observados de cada classe textural com dados estimados, para essas mesmas
classes, pelas equacdes geradas, por RLM, para o banco de dados geral. Apos
realizou-se a mesma analise, porém para as FPTs obtidas por RNAs, onde foram
comparados os dados observados de cada classe textural com dados estimados,
para as respectivas classes, quando utilizando a RNA treinada para o banco de
dados geral (rede1). Finalmente, através dos indicadores estatisticos, foi realizado
um estudo entre os resultados obtidos pelas FPTs geradas por regressao linear
multiplas e as FPTs geradas a partir de redes neurais artificiais, para avaliar qual
apresentou maior capacidade preditiva.



4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Correlacoes entre as variaveis e a retencao de agua

Na Tabela 17 encontram-se as correlagdes entre as caracteristicas,
estruturais, granulométricas e mineraldgicas, e a umidade do solo nos diferentes
potenciais matriciais, e classes texturais estudados. De acordo com Libardi (2005)
estas caracteristicas sao responsaveis pela retencdo de agua no solo. O coeficiente
de correlacdo de Pearson (r) indica a forca e a diregcdo do relacionamento linear
entre duas variaveis (MILONE e ANGELINI, 2003), este varia entre os valores -1 e 1.
O valor 0 (zero) significa que ndo ha relagéo linear, o valor 1 indica uma relagao
linear perfeita e o valor -1 também indica um relacéo linear perfeita mas inversa, ou
seja quando uma das variaveis aumenta a outra diminui. Quanto mais préxima
estiver de 1 e -1, mais forte € a associacao linear entre as duas variaveis.

Observa-se a partir da Tabela 17, que a porosidade total (n) foi o atributo que
melhor correlacdo apresentou para os conjuntos de dados das seguintes classes
texturais: argilo siltoso; franco arenoso; franco argiloso e franco siltoso, assim como
para o banco de dados geral, nos diferentes potenciais matriciais.

Na classe de solo arenosa, nos potenciais de 0, -100, -500 e -1500 kPa os
maiores valores para o coeficiente de correlagdo foi para o atributo n, nas trés
ultimas tensdes os valores foram negativos. Para este mesmo conjunto de dados, as
propriedades do solo que apresentaram maiores correlagdées para o potencial de -6
kPa foi a matéria organica (MO), enquanto que nos potencias de -10 e -33 kPa a
variavel silte destacou-se.

Para o conjunto de dados que compdem a classe de solo arenoso franco,
observou-se que entre as diversas variaveis, a n apresentou a melhor correlacéo
com a umidade do solo no potencial matricial de -1500 kPa, enquanto que para os
potenciais de 0 a -6 kPa, com correlacdo negativa, as varidveis densidade do solo
(ds) e MO destacaram-se, respectivamente. Para os demais potenciais as maiores
correlagbes foram observadas com a densidade de particula (dp).
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Observando a classe de solo argilo arenosa, nota-se que em todos os
potenciais matriciais os valores elevados dos coeficientes de correlagdo foram
positivos, sendo que para as tensdes de 0, -500 e -1500 kPa os atributos com
maiores correlagdes sdo respectivamente n, dp e dp, enquanto que para as tensdes
de -6, -10, -33 e -100 kPa as maiores correlagdes foram para a variavel silte.

Para a classe de solo Argiloso, a variavel argila apresentou as maiores
correlacdes, positivas, com as umidades do solo para os potenciais intermediarios (-
33 e -100 kPa), ja para os potenciais matriciais maiores, de 0 a -10 kPa, a variavel
com maior correlagdo foi a n. Enquanto, que a variavel silte apresentou a maior
correlacao (negativa) com a umidade do solo nos potenciais de -500 e -1500 kPa

Esse comportamento corrobora com Rivers e Shipp (1978), onde encontraram
correlacdes significativas da retencdo de agua no solo com a percentagem de areia,
silte e argila. Sendo que o teor de argila do solo apresentou as maiores correlacdes
com a retencao de agua.

A correlacao positiva com argila € explicada pelo efeito das particulas menos
grosseiras do solo na retencdo de agua, em contraposicdo do efeito das particulas
maiores, no caso da areia. Arruda et al. (1987), Centurion e Andrioli (2000)
observaram que a retencdo de agua, nas tensdes correspondentes ao ponto de
murcha permanente, mostrou-se dependente das fragcdes mais finas do solo
(silte+argila), além da matéria organica que atuou de forma indireta.

No conjunto de dados da classe franco, a variavel n apresentou as maiores
correlagdes, com as umidades do solo para os potenciais de 0 a -100 kPa, enquanto
que para os potenciais de -500 e -1500 kPa, a variavel com maior correlacédo
(negativa) foi ds.

Para o banco de dados da classe franco argilo arenoso, nos diferentes
potenciais matriciais a variavel n, apresentou as maiores correlagdes, exceto para o
potencial de -500 kPa, onde a maior correlagao foi com a variavel ds.

Para o banco de dado da classe franco argilo siltoso, nos diferentes
potenciais matriciais a variavel n, apresentou as maiores correlacdes, positivas,
exceto para o potencial de -1500 kPa, onde a maior correlacdo foi com a variavel
areia (correlagéao negativa).

Notou-se, para o conjunto de dados da classe muito argiloso, a variavel n
apresentou as maiores correlacées, com as umidades do solo para os potenciais de
0, -6, -500 e -1500 kPa, enquanto que para os potenciais de -10, -33 e -100 kPa, a
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variavel com maior correlacéao foi MO. Montenegro (1976) menciona que, em geral, a
capacidade de armazenamento de agua do solo aumenta com o teor de MO, e que
esse comportamento, tanto para amostras superficiais como para amostras
profundas do perfil do solo, esta associado a variacdes texturais.

Esses resultados concordam parcialmente com os encontrados por Michelon
(2010) e Solano Peraza (2003), estes desenvolveram seus trabalhos a partir de um
conjunto de amostras, consideradas representativas do solo do RS, os autores
destacaram que a correlacdo da granulometria dos solos com a retencéo de agua é
alto, sendo positiva para a fracao argila. Para Arruda et al. (1987) a retencédo de
agua, nas tensodes correspondentes a capacidade de campo e ponto de murcha
permanente, mostrou-se dependente das fragdes mais finas do solo (silte+argila).
Além da composigdo granulométrica, alguns atributos estruturais do solo
apresentam alta correlacdo com a retencdo de agua, especialmente em potenciais
mais elevados (MICHELON, 2010).

Rivers e Shipp (1978), Saxton et al. (1986) e Tyler e Wheatcraft (1989),
consideram a textura do solo como a principal variavel dos modelos matematicos
para estimar suas relagdes com a retencao de agua no solo. Outros pesquisadores
(WOSTEN et al., 1995 e BATJES, 1996) consideraram varidveis texturais e matéria
organica. Fernandez e Oliveira (1987), em pesquisa realizada em Sao Paulo,
consideraram valores relacionados com a textura, somatoérios de tamanhos de

particulas e densidade de solo.
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Tabela 17 — Coeficiente de correlacao (r) entre as variaveis e a umidade retida a diferentes potenciais dos dados utilizados para
gerar as fungdes de pedotransferéncia das diferentes classes de solo, de solos do RS

(continua)

Classe Var Potencial (kPa) Classe Var Potencial (kPa)

Textural 0 -6 -10 -33 -100 -500 -1500 Textural 0 -6 -10  -33 -100 -500 -1500
Argila 0.411 0.102 0.153 0.094 0.052 0.000 -0.024 Argila 0.383 0.391 0.426 0.465 0.446 0.443 0.398
Silte  0.407 0.341 0.345 0.252 0.182 0.138 0.108 o Silte 0.476 0.417 0.448 0.475 0.485 0.499 0.510

g  Areia -0.453 -0.235 -0.268 -0.185 -0.124 -0.070 -0.041 S  Areia -0.574 -0.542 -0.591 -0.640 -0.631 -0.636 -0.597
g MO 0.207 0.380 0.286 0.161 0.052 0.130 0.082 '2 MO -0.351 -0.266 -0.298 -0.305 -0.290 -0.263 -0.202
© ds 0434 0.162 0.131 0.048 -0.017 0.001 -0.019 5 ds -0.447 -0.390 -0.366 -0.383 -0.396 -0.431 -0.493
dp 0.778 0.192 0.117 -0.009 -0.099 -0.109 -0.151 © dpo 0.613 0.510 0.544 0.557 0.530 0.495 0.440

n 0.998 0.090 -0.011 -0.136 -0.213 -0.272 -0.320 n 0.938 0.785 0.784 0.805 0.792 0.793 0.804

Argila 0.278 0.241 0.281 0.287 0.287 0.332 0.387 Argila 0.198 0.303 0.291 0.303 0.288 0.283 0.246

§ Silte -0.308 0.172 0.137 0.109 0.074 -0.110 -0.213 Silte -0.123 -0.150 -0.130 -0.189 -0.214 -0.288 -0.274
8 Areia 0.231 -0.344 -0.318 -0.287 -0.240 -0.031 0.064 S Areia -0.049 -0.119 -0.132 -0.072 -0.028 0.066 0.085
S MO 0.074 -0.641 -0.556 -0.576 -0.585 -0.577 -0.534 % MO 0.228 0.162 0.153 0.118 0.053 0.011 -0.011
% ds -0.527 -0.144 -0.165 -0.147 -0.116 -0.194 -0.272 & ds -0.667 -0.351 -0.261 -0.131 -0.041 0.039 0.052
= dp -0.030 0.599 0.610 0.629 0.663 0.615 0.548 dp 0.097 0.048 0.064 0.064 0.082 0.072 0.082
n 0.426 0.478 0.504 0.501 0.494 0.528 0.551 n 0.898 0.495 0.420 0.274 0.187 0.075 0.068

Argila 0.121 -0.224 -0.300 -0.300 -0.306 -0.219 -0.169 Argila 0.239 0.225 0.161 0.143 0.135 0.052 0.093

) Silte -0.361 0.349 0.425 0.455 0.496 0.370 0.253 Silte 0.292 0.088 0.033 0.051 0.036 0.085 -0.017
% Areia 0.369 -0.241 -0.263 -0.305 -0.356 -0.275 -0.167 g  Areia -0.400 -0.217 -0.129 -0.134 -0.117 -0.105 -0.044
© MO 0.654 0.145 0.160 0.081 -0.040 -0.027 0.090 c MO 0.014 -0.125 -0.269 -0.235 -0.198 -0.161 -0.021
% ds -0.663 0.152 0.209 0.254 0.298 0.324 0.255 = ds -0.874 -0.585 -0.506 -0.461 -0.406 -0.337 -0.243
© do 0.011 0.227 0.268 0.272 0.243 0.372 0.401 do 0.016 0.148 0.160 0.115 0.071 -0.034 -0.028
n 0.811 -0.021 -0.059 -0.113 -0.189 -0.137 -0.027 n 0.948 0.672 0.588 0.522 0.445 0.324 0.212
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Tabela 17 — Coeficiente de correlagao (r) entre as variaveis e a umidade retida a diferentes potenciais dos dados utilizados para gerar as

funcbes de pedotransferéncia das diferentes classes de solo, de solos do RS

(continuacao)

Classe ar Potencial (kPa) Classe ar Potencial (kPa)
Textural ' 0 -6 -10 -33  -100 -500 -1500 Textural ' 0 -6 -10 -33  -100 -500 -1500
Argila -0.037 -0.075 -0.081 -0.047 0.008 0.016 0.020 Argila -0.079 0.088 0.100 0.092 0.083 0.057 0.120
g Silte 0.116 0.141 0.115 0.048 -0.019 0.000 0.018 § Silte 0.470 0.248 0.173 0.140 0.117 0.093 -0.030
S Areia -0.120 -0.136 -0.104 -0.054 -0.015 -0.035 -0.050 S,  Areia -0.505 -0.333 -0.252 -0.209 -0.177 -0.137 -0.027
§ MO 0.245 0.180 0.149 0.056 -0.008 0.109 0.167 § MO 0.022 -0.042 -0.125 -0.118 -0.114 -0.107 -0.103
o ds -0.640 -0.396 -0.335 -0.293 -0.270 -0.255 -0.292 Q ds -0.798 -0.598 -0.535 -0.500 -0.451 -0.389 -0.257
g dp 0.357 0.380 0.378 0.339 0.284 0.187 0.140 g dp -0.058 0.006 0.055 0.025 0.037 0.061 0.126
n 0.875 0.651 0.589 0.522 0.459 0.372 0.382 n 0.805 0.609 0.565 0.513 0.468 0.416 0.308
§ Argila 0.080 0.106 0.119 0.098 0.111 0.185 0.190 Argila 0.293 0.250 0.220 0.258 0.278 0.279 0.179
S Silte -0.165 -0.168 -0.162 -0.136 -0.142 -0.116 -0.128 o Silte -0.079 -0.088 -0.072 -0.157 -0.235 -0.362 -0.215
cg Areia 0.086 0.070 0.056 0.048 0.044 -0.030 -0.023 2 Areia -0.101 -0.065 -0.063 -0.001 0.067 0.196 0.109
= MO 0.239 0.091 0.091 0.013 -0.065 -0.049 0.042 g MO 0.007 -0.084 -0.174 -0.084 0.003 0.112 -0.037
§ ds -0.640 -0.520 -0.513 -0.486 -0.474 -0.486 -0.460 % ds -0.861 -0.583 -0.515 -0.545 -0.567 -0.566 -0.444
o dp 0.448 0.389 0.329 0.278 0.257 0.097 0.124 = dp -0.283 -0.011 0.044 0.004 -0.064 -0.164 0.019
Z n 0.804 0.663 0.617 0.560 0.529 0.478 0.481 n 0.936 0.690 0.629 0.651 0.651 0.607 0.533
S Argila -0.015 0.106 0.005 -0.031 -0.039 0.019 0.329 Argila 0.272 -0.020 -0.045 -0.035 -0.051 0.025 0.039
2 Silte 0.466 0.426 0.419 0.303 0.265 0.251 0.219 3 Silte -0.510 0.036 0.118 0.166 0.128 0.007 -0.156
g Areia -0.453 -0.488 -0.418 -0.282 -0.240 -0.261 -0.419 % Areia 0.306 -0.021 -0.081 -0.132 -0.087 -0.022 0.122
=) MO 0.217 0.124 -0.035 -0.080 -0.152 -0.199 -0.100 © MO -0.115 0.228 0.306 0.338 0.308 0.214 0.177
g ds -0.444 -0.206 -0.175 -0.107 -0.137 -0.221 -0.109 r% ds -0.787 -0.187 -0.091 -0.058 -0.082 -0.283 -0.412
% dp 0.092 -0.019 -0.031 -0.064 -0.059 0.018 0.018 S dpo 0.492 0.133 0.069 0.001 0.042 0.138 0.185
= n 0.833 0.495 0.485 0.378 0.381 0.461 0.305 n 0.982 0.249 0.140 0.074 0.117 0.341 0.471
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Tabela 17 — Coeficiente de correlacdo (r) entre as variaveis e a umidade retida a
diferentes potenciais dos dados utilizados para gerar as funcbes de
pedotransferéncia das diferentes classes de solo, de solos do RS

(concluséo)

Classe o Potencial (kPa)
Variaveis

Textural 0 -6 -10 -33 -100 -500 -1500

Argila 0.443 0.278 0.262 0.222 0.221 0.309 0.379
Silte 0.017 0.065 0.063 0.031 -0.013 -0.018 -0.080
Areia  -0.432 -0.307 -0.290 -0.232 -0.204 -0.283 -0.310
MO 0.148 0.097 0.086 0.056 0.014 0.029 0.011
ds -0.815 -0.509 -0.435 -0.354 -0.309 -0.323 -0.319
dp 0.150 0.131 0.155 0.147 0.150 0.132 0.161
n 0.914 0.582 0.516 0.427 0.380 0.383 0.387

Banco de dados
geral

4.2 FPTs pontuais obtidas por regressao linear multipla

A seguir serdo apresentados os resultados das FPTs pontuais, para
estimativa da retencédo de agua no solo, obtidas a partir de regressao linear multipla,

para as diferentes classes texturais estudadas.

4.2.1. Estimativa da retencao de agua para classe de solo arenoso

As FPTs geradas para estimar a retencdo de agua nos potenciais de 0 e -6
kPa, com respectivos coeficientes de determinagdo (R?), sdo apresentados na
Tabela 18.

Observa-se que as variaveis com contribuicdo significativa, para a FPT de
estimativa da retengcdo de agua no potencial de 0 kPa, foram: silte, MO, ds e n, com
destaque para n, que apresentou R? parcial de 0,9993. Esse resultado esta de
acordo com aquele obtido na Tabela 17, o qual indica maior correlacdo da
porosidade com a retencdo de agua no potencial de 0 kPa, quando comparada as

demais variaveis consideradas, e destaca a importancia da estrutura do solo na
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estimativa da retengcdo de agua em potenciais mais elevados. Deste modo,
corroborando com Michelon (2010), Reichert (2009), e Hillel et al. (1972).

A FPT para estimativa da retencdo de agua no potencial de -6 kPa foi
composta por teor de silte e MO. A MO foi o atributo que mais contribuiu para a
funcédo gerada, apresentando coeficiente de determinagéao parcial de 0,2576. Esse
resultado esta de acordo com aqueles obtidos na Tabela 17, onde se observa alta
correlacdo da MO com a retencdo de agua no respectivo potencial, e indica que
25,7% da variacdo na retencdo de agua no potencial de -6 kPa deve-se ao teor de
matéria organica do solo.

Para os potenciais de retencao de agua no solo de -10, -33, -100, -500 e -

1500 kPa, ndo houve variaveis significativas a 5% para construcdo dos modelos.

Tabela 18 — Equacdes de regressao linear multipla para estimativa da umidade
retida (cm®.cm™) a diferentes potenciais matriciais, para o conjunto de dados da
classe arenoso e respectivo coeficiente de determinacgao

Potencial (kPa)

Variaveis

0 -6
Coef. R*-parcial Coef. R?-parcial
Intersec. -0,0082 0,3052
Argila ns ns
Silte -0,0003 0,0004 0,0267 0,2372
Areia ns ns
MO -0,0217 0,0001 1,9201 0,2576
ds 0,0054 0,0002 ns
dp ns ns
n 1,0010 0,9993 ns
R? 1,000 0,4948

Coef.= coeficiente da equacao; Argila (%), Silte (%) e Areia (%); MO — matéria organica (%); Ds -
densidade do solo (g cm's); Dp - densidade de particulas (g cm's); n - porosidade total; ns - ndo
significativo a 5%.

A partir dos modelos gerados para estimar umidade do solo nos diferentes
potenciais matriciais, os mesmos foram avaliados quanto sua capacidade preditiva
no restante do conjunto de dados, através da relacao 1:1 entre os dados observados
e estimados pelas FTPs, juntamente com o R? calculado com todas as amostras
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presentes no banco de dados, utilizado para validacao. Essa relacéo é apresentada
na Figura 8.
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0.00 1 1 1 1 1 1
0.00 0.08 0.16 0.24 0.32 0.40 0.48 0.56

Umidade estimada (cm®.cm™®)

Figura 8 - Valores de umidade volumétrica observados na literatura e preditos com
regressao linear multipla, para a classe textural arenoso

Nota-se na Figura 8 que as FPTs geradas, para a classe de solo arenosa,
apresentaram uma forte correlacdo, com coeficiente de determinacao superior a
0.70. De acordo com a classificagdo de Garcia (1989), valores de coeficiente de
determinacado superiores a 0,70 indicam bons ajustes. Deste modo, 71,7% da

umidade de agua no solo é funcao das variaveis independentes incluidas no modelo.

4.2.2 Estimativa da retencédo de dgua para classe de solo arenoso franco

As FPTs geradas para estimar a retencao de 4gua nos diferentes potenciais e
seus respectivos coeficientes de determinacdo (R?) sdo apresentados na Tabela 19.

Observa-se, na composicao das FPTs para os potenciais maiores e iguais a -33
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kPa, a presenca de atributos estruturais, ja para os potenciais menores que -33 kPa,
as FPTs foram compostas também por atributos texturais. A densidade de particula
(dp), com coeficiente de determinagéo parcial de 0.5825, 0.5633, 0.5201, 0.5542,
0.5727, 0.4015 e 0.3694, foi o atributo com a maior contribuicdo para as fungdes
geradas, nos potenciais matriciais de 0, -6, -10, -33, -100, -500 e -1500 kPa,
respectivamente.

Estes resultados corroboram, parcialmente com a literatura, a qual destaca
que a retencdo de agua em baixos potenciais esta relacionada principalmente a
adsorcdo de agua nas particulas do solo (HODNETT e TOMASELLA, 2002;
TESSIER et al., 1999; RAWLS et al., 2003; BAUER e BLACK, 1992; PACHEPSKY e
RAWLS, 1999).

De acordo com Hillel et al., (1972); Reichardt e Timm, (2004), em elevados
conteudos de agua no solo, nos quais os fenbémenos de capilaridade séao
importantes, a curva caracteristica de agua do solo é dependente do arranjo e da
distribuicdo dos poros do solo. Assim sendo, é influenciada pela estrutura do solo,
tornando-se uma funcao da densidade e da porosidade do solo. Por outro lado, para
baixos conteudos de agua no solo, a retencdo depende dos fenbémenos de
adsorcao, os quais sao mais influenciados pela textura e pela superficie especifica
das particulas.

No entanto discordam de Righes et al. (1983), estes analisando o
comportamento da curva de retencdo de agua em relacdo as diferentes
profundidades, observaram que a retencado de dgua em potenciais maiores que -33
kPa obedeceu, particularmente, a variacdo da composicao granulométrica das
diferentes camadas. No entanto, quando as amostras de solo foram submetidas a
potenciais iguais ou menores a -33 kPa, observou que esse fato ndo ocorreu, sendo

contrario a variacao da composicao granulométrica.
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Tabela 19 — Equagdes de regressdo linear multipla para estimativa da umidade retida (cm®.cm™) a diferentes potenciais matriciais,
para o conjunto de dados da classe textural arenoso franco e respectivo coeficiente de determinacgéo

Potencial (kPa)

Variaveis 0 6 10 33 100 7500 1500
2 2 2 2 2 2 2
Coef. - Goef. N Goef. N-  coef. B~ coef. R~ coet. R coer. R
parcial parcial parcial parcial parcial parcial parcial
Intersec. 1,1095 -1,1350 -1,3056 -1,6757 -2,9682 -2,8597 -2,8034
Argila ns ns ns ns ns ns ns
Silte ns ns ns ns ns ns ns
Areia ns ns ns ns 0,0102 0,1197 0,0123 0,1972 0,0127 0,2268
MO ns ns ns ns ns ns ns
ds ns ns ns ns ns ns ns
dp -0,2618 0,5825 0,5388 0,5633 0,5950 0,5201 0,7199 0,5542 0,8755 0,5727 0,7526 0,4015 0,7130 0,3694
n ns ns ns ns ns ns ns
R? 0,5825 0,5633 0,5201 0,5542 0,6924 0,5987 0,5962

Coef.= coeficiente da equacao; Argila (%), Silte (%) e Areia (%); MO — matéria organica (%); Ds - densidade do solo (g cm'3); Dp - densidade de particulas (g
cm'3); n - porosidade total; ns - ndo significativo a 5%.
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A partir dos modelos gerados para estimar umidade do solo nos diferentes
potenciais matriciais, os mesmos foram avaliados quanto sua capacidade preditiva,
no conjunto de dados de validagdo, através da relacdo 1:1 entre os dados
observados e estimados pelas FTPs (Figura 9). A baixa correlacéo linear (R*= 0.18),
observada entre as umidades volumétricas medidas e preditas de ambas as FPTs,
sdo indicativo do baixo desempenho das FPTs na estimativa da retengédo de agua no

solo arenoso franco.
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Figura 9 - Valores de umidade volumétrica observados na literatura e preditos com
regressao linear multipla, para a classe textural arenoso franco

4.2.3 Estimativa da retencao de agua para classe de solo argilo arenoso

As equacbes de regressao para a estimativa do conteudo de agua no solo
nos diferentes potenciais, obtidas a partir do conjunto de dados argilo arenoso, séo
apresentadas na Tabela 20.
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Tabela 20 — Equagées de regressdo linear multipla para estimativa da umidade retida (cm®.cm™) a diferentes potenciais matriciais,
para o conjunto de dados da classe textural argilo arenoso e respectivo coeficiente de determinacao

Potencial (kPa)

Variaveis

0 -6 -10 -100 -500 -1500
2 2 2 2 2 2
Coef. R™  coef. R coef. P coef. R coet. BT coer. R
parcial parcial parcial parcial parcial parcial
Intersec. 0,0040 -0,0905 0,2178 -0,4179 -0,1600 -0,2308

Argila ns ns ns ns ns ns
Silte ns 0,0021 0,0587 ns 0,0045 0,0574 ns ns
Areia ns ns ns ns ns ns
MO 1,5020 0,0131  -4,9351 10,2322 -4,9967 0,2589 ns -5,1611 0,0614 ns
ds ns ns -0,3347 0,0544 ns -0,2736 0,1721 ns

dp ns ns 0,2258 0,1126 0,2465 0,2945 0,3001 0,3139 0,1554 0,1663
n 0,9196 0,8859 0,9051 0,1141 ns ns ns ns

R? 0,8990 0,4050 0,4259 0,3519 0,5474 0,1663

Coef.= coeficiente da equacao; Argila (%), Silte (%) e Areia (%); MO — matéria organica (%); Ds - densidade do solo (g cm'3); Dp - densidade de particulas (g
cm'3); n - porosidade total; ns - ndo significativo a 5%.
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Observa-se a partir da Tabela 20, que a n, para a estimativa da umidade do
solo no potencial de 0 kPa foi 0 atributo que mais contribuiu para a funcao gerada,
apresentando um coeficiente de determinacéo parcial de 0,8859. Para os potenciais
de -100, -500 e -1500 kPa, a dp foi a maior responsavel pela variacao da retencéao
de agua, enquanto que para a MO foi responsavel por 23,22% e 25,89% da variacao
da umidade retida nos potenciais de -6 e -10 kPa, respectivamente. Na Tabela 20
nao foi apresentada a FPT para retencao no potencial de -33 Kpa, uma vez, que nao
houve variaveis significativas, a 5%, para construcdo dos modelos.

Na Figura 10 estd ilustrado o resultado da correlacdo entre os dados
observados e preditos, correspondentes ao conteudo de agua nos potenciais de 0, -
6, -10, -100, -500 e -1500 kPa. Verifica-se que as equacgdes preditivas do teor de
agua nos diferentes potenciais, caracterizam-se como de baixa capacidade preditiva,

com coeficiente de determinacgéao inferior a 30%.
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Figura 10 - Valores de umidade volumétrica observados na literatura e preditos com
regressao linear multipla, para a classe textural argilo arenoso
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4.2.4 Estimativa da retencao de agua para classe de solo argilo siltoso

As FPTs geradas para estimar a retencao de agua nos diferentes potenciais e
seus respectivos coeficientes de determinagdo (R?) sdo apresentados na Tabela 21.
Observa-se que os atributos estruturais apresentaram maior contribuicdo para a
composicao das FPTs. Para os potenciais iguais e maiores que -33 kPa a variavel n
foi a maior responsavel pela variacdo de retencdo de agua. Ja para os potenciais
menores que -33 kPa, a variacdo da retencao de agua no solo foi devido a dp.

Na Figura 11 é apresentada a relacdo entre os valores de umidade
observados como os estimados, pelas FPTs geradas para o banco de dados argilo
siltoso. Observa-se, que os resultados obtidos pelas FPTs geradas, apresentaram
bom ajuste, principalmente para umidade do solo a elevados potenciais. No entanto,
nota-se a presenca de valores anémalos (pontos distantes da linha principal 1:1),
para os valores de umidade estimados a baixos potenciais. Esses valores
contribuiram negativamente para a eficiéncia das FPTs, observando-se que o
modelo superestima os valores determinados, para um grande numero de dados

observados.
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Umidade estimada (cm®.cm™®)

Figura 11 - Valores de umidade volumétrica observados na literatura e preditos com
regressao linear multipla, para a classe textural argilo siltoso
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Tabela 21 — Equagdes de regressdo linear multipla para estimativa da umidade retida (cm®.cm™) a diferentes potenciais matriciais,
para o conjunto de dados da classe textural argilo siltoso e respectivo coeficiente de determinacgéo

Potencial (kPa)

Variaveis

0 -6 -10 -33 -100 -500 -1500
R*- R?- R?- R?- R?- R?- R*-
Coet. parcial Coet. parcial Coet. parcial Coe. parcial Coe. parcial Coe. parcial Coet. parcial

Intersec. 0,0836 -0,0732 -0,1011 -0,1552 -0,7729 -0,8302 -0,8519

Argila ns ns ns ns ns ns ns

Silte ns ns ns ns ns ns ns

Areia ns ns ns ns -0,0276 0,2603 -0,0278 0,2797 -0,0284 0,2945
MO ns ns ns -6,4217 0,2223 ns ns ns

ds ns ns ns ns ns ns ns

dp ns ns ns ns 0,5189 0,4977 0,5235 0,5354 0,5231 0,5439

n 0,8582 0,9216 1,0791 0,4496 1,0706 0,4537 1,3011 0,4702

R? 0,9216 0,4496 0,4537 0,6925 0,7580 0,8151 0,8384

Coef.= coeficiente da equacao; Argila (%), Silte (%) e Areia (%); MO — matéria organica (%); Ds - densidade do solo (g cm'3); Dp - densidade de particulas (g
cm'3); n - porosidade total; ns - ndo significativo a 5%.
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4.2.5 Estimativa da retencao de agua para classe de solo argiloso

As equacbes de regressao para a estimativa do conteudo de agua no solo
nos distintos potenciais, obtidas a partir de anédlises no conjunto de dados da classe
textural argiloso, sdo apresentadas na Tabela 22. Nota-se na composicdo dessas
FPTs, a presenca de atributos estruturais e texturais do solo. A maior contribuigéo,
para as funcdes geradas, observadas a partir dos coeficientes de determinacéo, nos
potenciais de 0 a -10 kPa, foi da estrutura do solo, por meio do atributo n. Enquanto,
que para as FPTs geradas nos potenciais menores que -10 kPa, os atributos
texturais, por meio dos teores de argila e silte, tiveram maior contribuicdo na
formagao das mesmas.

A capacidade preditiva das equacdes também pode ser aferida visualmente,
comparando os dados estimados com os dados das curvas observadas, em um
grafico 1:1 (Figura 12), obtido com as equagdes da Tabela 22. Observa-se que as
FPTs desenvolvidas, apresentaram baixa capacidade preditiva, com valor de R?~58,
sem tendéncia clara de sub ou superestimacdo em determinados valores de
umidade.
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Umidade estimada (cm®.cm™®)

Figura 12 - Valores de umidade volumétrica observados na literatura e preditos com
regressao linear multipla, para a classe textural argiloso
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Tabela 22 — Equagdes de regressdo linear multipla para estimativa da umidade retida (cm®.cm™) a diferentes potenciais matriciais,
para o conjunto de dados da classe textural argiloso e respectivo coeficiente de determinacéo

Potencial (kPa)

Variaveis

0 6 10 33 100 “500 ~1500
2 2 2 2 2 2 2
Coef. T-  Coef. B- Coef. D- Coef. R Coef. R Coef. - Coef. N
parcial parcial parcial parcial parcial parcial parcial
Intersec. _; 1230 0,1036 0,0687 0,0432 29,3192 0,1336 0,1818
Argila  0,0002 0,0013 0,0015 0,0424 0,0015 0,0407 0,0019 0,0809 0,2951 0,0816 0,0011 0,0162 ns
Silte ns ns ns ns 0,2928 0,0250 -0,0012 0,1276 -0,0022 0,1275
Areia  -0,0002 0,0007 ns ns ns 0,2937 0,0084 ns -0,0010 0,0128
MO -0,0799 0,0030 ns ns ns ns ns ns
ds ns ns ns ns ns ns ns
dp ns ns 0,0201 0,0061 0,0293 0,0122 0,0366 0,0189 ns ns
N 1,0204 0,8883 0,3958 0,2092 0,3069 0,1514 0,1952 0,0563 0,1799 0,0359 0,1463 0,0279 0,2088 0,0540
R2 0,8933 0,2516 0,1982 0,1494 0,1698 0,1717 0,1943

Coef.= coeficiente da equacio; Argila (%), Silte (%) e Areia (%); MO — matéria organica (%); Ds - densidade do solo (g cm™®); Dp - densidade de particulas (g
cm'a); n - porosidade total; ns - n&o significativo a 5%.
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4.2.6 Estimativa da retencao de agua para classe de solo franco

Na Tabela 23 sido apresentados os coeficientes de determinacédo, e das
distintas varidveies que compde as FPTs, geradas para predicdo da umidade de
agua no solo nos potenciais de 0, -6, -10, -33, -100 e -500 kPa. Ambas as FPTs,
foram compostas somente por atributos estruturais do solo, exceto para a FPT do
potencial 0 kPa, que apresentou significancia, também para teores de silte e MO. A
porosidade total foi o atributo que mais contribuiu para as fungdes geradas,
apresentando coeficientes de determinacdo parciais de 0.9053, 0.4103, 0.3472,
0.2461, 0.1662 e 0.0709, para os potenciais de 0 a -500 kPa, respectivamente. Esse
resultado esta de acordo com aqueles obtidos na Tabela 17, onde se observa alta
correlacdo da n com a retencao de dgua nos potenciais estudados. Para o potencial
de -1500 kPa, nenhuma variavel apresentou nivel de significAncia de 5% para
entrada no modelo.

A moderada correlacdo linear, segundo classificacdo de Garcia (1989),
observada na Figura 13, entre as umidades observadas e preditas, € um indicativo
de que as FPTs geradas, ndo apresentam boa acuréacia.
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Figura 13 - Valores de umidade volumétrica observados na literatura e preditos com
regressao linear multipla, para a classe textural franco
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Tabela 23 — Equagdes de regressdo linear multipla para estimativa da umidade retida (cm®.cm™) a diferentes potenciais matriciais,
para o conjunto de dados da classe franco e respectivo coeficiente de determinagao

Vari4veis Potencial (kPa)

0 -6 -10 -33 -100 -500
2 2 2 2 2 2
Coef. B~ coef. R coef. R coef. R Goer. BT coer. R
parcial parcial parcial parcial parcial. parcial
Intersec. -0,1062 0,9408 1,1975 0,0746 0,0643 0,0854
Argila ns ns ns ns ns ns
Silte 0,0015 0,0062 ns ns ns ns ns
Areia ns ns ns ns ns ns
MO 0,3083 0,0037 ns ns ns ns ns
ds ns -0,6766 0,0308 -0,8418 0,0466 ns ns ns
dp ns 0,3561 0,0343 0,4230 0,0319 ns ns ns
n 1,0428 0,9053 -1,1937 0,4103 -1,6726 0,3472 0,4946 0,2461 0,4276 0,1662 0,2890 0,0709
R? 0,9152 0,4754 0,4257 0,2461 0,1662 0,0709

Coef.= coeficiente da equacao; Argila (%), Silte (%) e Areia (%); MO — matéria organica (%); Ds - densidade do solo (g cm'3); Dp - densidade de particulas (g
cm'3); n - porosidade total; ns - ndo significativo a 5%.
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4.2.7 Estimativa da retencao de agua para classe de solo franco arenoso

Na Tabela 24, sdo apresentadas as FPTs geradas para estimar a retencao de
agua nos diferentes potenciais matriciais e seus respectivos coeficientes de
determinacdo (R?). Observa-se, na composicdo dessas FPTs, a presenca de
atributos estruturais e texturais do solo. A maior contribuicdo para o coeficiente de
determinacao das funcdes geradas foi da estrutura do solo, por meio do atributo n,
com um R? parcial de 0.6286, 0.3336, 0.2645, 0.2180, 0.1631, 0.0928 e 0.1028 para
os potenciais de 0 a -1500 kPa, respectivamente.

Os resultados da correlacdo entre os dados observados e preditos,
correspondentes ao conteudo de dgua nos distintos potenciais, sdo apresentados na
Figura 14. Nota-se através do coeficiente de determinacdo que as equacdes
propostas apresentam baixa capacidade preditiva (R? = 0.55). Também, é possivel
verificar a presenca de valores anémalos (pontos distantes da linha principal 1:1), o
que contribui de forma negativa para a eficiéncia das FPTs.

09 e
® R?-0.5501 -
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_0.1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0.1 0.0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1.0

Umidade estimada (cm®.cm™®)

Figura 14 - Valores de umidade volumétrica observados na literatura e preditos com
regressao linear multipla, para a classe textural franco arenoso
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Tabela 24 — Equagdes de regressdo linear multipla para estimativa da umidade retida (cm®.cm™) a diferentes potenciais matriciais,
para o conjunto de dados da classe textural franco arenoso e respectivo coeficiente de determinacgéao

Potencial (kPa)

Variaveis 0 6 10 33 100 500 1500
R?- R?- R?- R?- R?- R?- R?-
Coe. parcial Coe. parcial Coet. parcial Coe. parcial Coe. parcial Coet. parcial Coe. parcial
Intersec. -0,2364 -0,1992 -0,1697 -0,0946 -0,0983 0,1720 -0,1394
Argila ns 0,0016 0,0074 0,0018 0,0077 0,0019 0,0076 0,0029 0,0169 0,0049 0,0548 0,0042 0,0452
Silte ns ns ns ns ns ns ns
Areia ns ns ns ns ns ns ns
MO 1,3426 0,0138 ns -1,4539 0,0182 -3,8075 0,0739 -4,7588 0,1105 -3,2906 0,0400 -2,0328 0,0225
ds ns ns ns ns ns -0,1184 0,0103 ns
dp 0,0888 0,0289 0,0578 0,0115 0,0457 0,0072 ns ns ns ns
n 0,9280 0,6286 0,7861 0,3336 0,7447 0,2645 0,8090 0,2180 0,7434 0,1631 0,2829 0,0928 0,5165 0,1028
R? 0,6713 0,3525 0,2976 0,2995 0,2905 0,1979 0,1705

Coef.= coeficiente da equacao; Argila (%), Silte (%) e Areia (%); MO — matéria organica (%); Ds - densidade do solo (g cm's); Dp - densidade de particulas (g
cm's); n - porosidade total; ns - ndo significativo a 5%.
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4.2.8 Estimativa da retencao de agua para classe de solo franco argilo arenoso

Na Tabela 25, sdo apresentadas as FPTs geradas para estimar a retencao de
agua nos diferentes potenciais matriciais e seus respectivos coeficientes de
determinacdo (R?), para a classe franco argilo arenoso. Observa-se, na composigao
dessas FPTs, a presenca de atributos estruturais, texturais e mineralégico do solo. A
variavel com maior contribuicdo no desenvolvimento das FPTs, foi a estrutura do
solo, por meio do atributo n, com um R? parcial de 0,6737, 0,4700, 0,3457, 0,2879,
0,2400 e 0,0718 para os potenciais de 0 a -500 kPa, respectivamente. J&, para a
FPT de estimativa da umidade no potencial de -1500 kPa, os atributos texturais, por
meio do teor de silte, tiveram maiores contribuicées no modelo.

Na Figura 15 estdo ilustrados os resultados da correlacdo entre os dados
observados e preditos, correspondentes ao conteudo de agua nos potenciais de 0,-
6, -10, -33, -100, -500 e -1500 kPa. Verifica-se que as equacgdes preditivas do teor
de agua nos respectivos potenciais, caracterizam-se pela baixa capacidade
preditiva, com valor de R? inferior a 40%.
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Figura 15 - Valores de umidade volumétrica observados na literatura e preditos com
regressao linear multipla, para a classe textural franco argilo arenoso
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Tabela 25 — Equagdes de regressdo linear multipla para estimativa da umidade retida (cm®.cm™) a diferentes potenciais matriciais,
para o conjunto de dados da classe textural franco argilo arenoso e respectivo coeficiente de determinagao

Variaveis Potencial (kPa)
0 -6 -10 -33 -100 -500 -1500
2 2 2 2 2 2 2
Coef. N- Coef. - Coef. R coef. P coef. - coet. R coef. R
parcial parcial parcial parcial parcial parcial parcial
Intersec. -0,3470 -0,3176 0,0230 -0,1857 0,7397 0,1553 0,1571
Argila ns ns ns ns ns ns ns
Site  -0,0014 0,0105 -0,0028 0,0426 -0,0033 0,0566 ns -0,0033 0,0448 -0,0031 0,0474 -0,0048 0,1266
Areia ns ns ns 0,0024 0,0387 ns ns ns
MO 5,2965 0,0442 ns -2,8522 0,0128 -5,7945 0,0635 -9,1690 0,0960 -6,4704 0,0379 -3,8154 0,0225
ds 0,1821 0,0268 0,1368 0,0241 ns ns -0,3887 0,0120 ns ns
dp ns ns ns ns 0,0992 0,0189 -0,0573 0,0458 -0,0437 0,0131
n 1,1428 0,6737 1,1034 0,4700 0,7657 0,3457 0,7529 0,2879 -0,2404 0,2400 0,5779 0,0718 0,4512 0,0435
R? 0,7552 0,5367 0,4151 0,3901 0,4117 0,2029 0,2057

Coef.= coeficiente da equacao; Argila (%), Silte (%) e Areia (%); MO — matéria organica (%); Ds - densidade do solo (g cm's); Dp - densidade de particulas (g
cm's); n - porosidade total; ns - ndo significativo a 5%.
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4.2.9 Estimativa da retencao de agua para classe de solo franco argilo siltoso

As equacdes de regressao linear multipla, para estimar o conteudo de agua
nos diferentes potenciais matriciais, apresentaram R? significativos a 5%, somente
nas tensoes de 0 e -6 kPa (Tabela 26). No potencial de 0 kPa, observa-se valores de
R? parciais para a FPT entre 0,0002 (argila e MO) e 0,9979 (n). Para -6 kPa,
observou-se valor de R? parcial de 0,2472 (ds). Para os demais potenciais ndo

houve variaveis significativas, a 5%, para construcao das FPTs.

Tabela 26 — Equacdes de regressao linear multipla para estimativa da umidade
retida (cm®.cm™) a diferentes potenciais matriciais, para o conjunto de dados da
classe textural franco argilo siltoso e respectivo coeficiente de determinacgao

Potencial (kPa)

Variaveis 0 6
Coef. RZ-parcial Coef. R?- parcial
Intersec. 0,1437 0,8200
Argila 0,0005 0,0002 ns
Silte ns ns
Areia 0,0007 0,0007 ns
MO -0,0794 0,0002 ns
ds -0,0799 0,0008 -0,3555 0,2472
dp ns ns
n 0,8668 0,9979 ns
R? 0,9998 0,2472

Coef.= coeficiente da equacdo; Argila (%), Silte (%) e Areia (%); MO — matéria organica (%); Ds -
densidade do solo (g cm™®); Dp - densidade de particulas (g cm™); n - porosidade total; ns - nio
significativo a 5%.

A relacdo 1:1 entre os dados observados, e estimados pelas FPTs obtidas
para estimativa da umidade nos potenciais de 0 e -6 kPa, juntamente com o
coeficiente de determinacdo (R?), sdo apresentados na Figura 16. O valor de R? de
0,2557 indica baixa correlacdo entre os valores observados e os estimados pelas
FPTs. A dispersdo ndo homogénea dos pontos em relacao a linha 1:1 indica que, as
FPTs obtidas ndo apresentaram acuracia, para estimativa da umidade do solo nos
potenciais avaliados.
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Figura 16 - Valores de umidade volumétrica observados na literatura e preditos com
regressao linear multipla, para a classe textural franco argilo siltoso

4.2.10 Estimativa da retencao de agua para classe de solo franco argiloso

As equacoes de regressao linear multipla, desenvolvidas, para estimar o
conteudo de agua nos diferentes potenciais matriciais, da respectiva classe textural,
apresentaram R? significativos a 5% (Tabela 27). No potencial 0 kPa, observa-se
valores parciais de R? entre 0.0081 (dp) e 0.8416 (n). Para a tensdo de -6 kPa,
observa-se valores de R? parciais, entre 0.0196 (ds) e 0.3849 (n). Na tensdo de -10
kPa, nota-se valores parciais de R? entre 0.0230 (argila) e 0.2932 (n). Para o
potencial de -33 kPa, os valores parciais de R? ficaram entre 0.0225 (dp) e 0.2533
(ds). Enquanto que para os potenciais de -100 e -500 kPa, apenas a ds apresentou
R? significativo, com valores parciais de 0.2026 e 0.1403, respectivamente. O
potencial de -1500 kPa, também apresentou uma Unica variavel significativa, para

composicdo da equacao, com valor parcial de R?, para a mesma, de 0.0351 (n).
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Tabela 27 — Equagdes de regressdo linear multipla para estimativa da umidade retida (cm®.cm™) a diferentes potenciais matriciais,
para o conjunto de dados da classe textural franco argiloso e respectivo coeficiente de determinacao

Potencial (kPa)

Variaveis

0 -6 -10 -33 -100 -500 -1500
2 2 2 2 2 2 2
Coef. N~ Goef. - coet. R~ coef. R coet. BT coet. R coef. R
parcial parcial parcial parcial parcial parcial parcial
Intersec. 0,0720 1,5507 -0,0559 2,1696 0,5259 0,4608 0,0996
Argila ns 0,0027 0,0218 0,0034 0,0230 ns ns ns ns
Silte ns ns ns ns ns ns ns
Areia ns ns ns ns ns ns ns
MO 0,7251 0,0197 ns ns ns ns ns ns
ds ns -1,1107 0,0196 ns -1,4883 0,2533 -0,1762 0,2026 -0,1571 0,1403 ns
dp -0,0396 0,0081 0,4926 0,0531 ns 0,6744 0,0225 ns ns ns
n 0,9954 10,8416 -2,1936 0,3849 0,5963 0,2932 -3,3203 0,0873 ns ns 0,2248 0,0351
R? 0,8694 0,4794 0,3162 0,3631 0,2026 0,1403 0,0351

Coef.= coeficiente da equacao; Argila (%), Silte (%) e Areia (%); MO — matéria organica (%); Ds - densidade do solo (g cm'3); Dp - densidade de particulas (g
cm'3); n - porosidade total; ns - ndo significativo a 5%.
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A relagdo 1:1 dos dados observados, e estimados pelas FPTs obtidas para
estimativa da umidade nos diferentes potenciais, juntamente como coeficiente de
determinacao (R?), sdo apresentados na Figura 17. A disperséo ndo homogénea dos
pontos em relacdo a linha 1:1 (R?= 0,55) indica que, as FPTs obtidas apresentaram

baixa acuracia para estimativa da umidade do solo, nos potenciais avaliados.
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Figura 17 - Valores de umidade volumétrica observados na literatura e preditos com
regressao linear multipla, para a classe textural franco argiloso

4.2.11 Estimativa da retencao de agua para classe de solo franco siltoso

Observa-se, na composicao dessas FPTs, a presenca de atributos estruturais,
texturais e mineralégica do solo (Tabela 28). A maior contribuicdo, observada pelo
coeficiente de determinacao, para as funcdes geradas foi da estrutura do solo, por
meio do atributo n, com um R? parcial de 0,8445, 0,2037, 0,1799, 0,2342, 0,2850 e
0,3150 para os potenciais de 0 a -500 kPa, respectivamente. Ja, para a FPT de
estimativa da umidade no potencial de -1500 kPa, os atributos texturais, por meio do

teor de areia, tiveram maiores contribuigdes no modelo.
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Tabela 28 — Equagdes de regressdo linear multipla para estimativa da umidade retida (cm®.cm™) a diferentes potenciais matriciais,
para o conjunto de dados da classe textural franco siltoso e respectivo coeficiente de determinacao

Potencial (kPa)

Variaveis

0 -6 -10 -33 -100 -500 -1500
2 2 2 2 2 2 2
Coef. N~ Goef. - coet. R~ coef. R coet. BT coet. R coef. R
parcial parcial parcial parcial parcial parcial parcial
Intersec. 0,0105 -0,5642 -0,7684 -0,6191 -0,0726 -0,1370 0,0826
Argila ns ns ns ns ns ns ns
Silte ns ns ns ns ns ns ns
Areia ns ns ns ns ns 0,0037 0,0661 0,0041 0,1925
MO -0,0411 0,0273 ns ns ns ns ns ns
ds ns ns ns ns ns ns ns
dp ns 0,2026 0,0994 0,2637 0,1642 0,1983 0,1143 ns ns ns
n 0,9639 10,8445 0,8255 0,2037 0,8613 0,1799 0,8079 0,2342 0,6347 0,2850 0,5341 0,3150 ns
R? 0,8718 0,3031 0,3441 0,3485 0,2850 0,3811 0,1925

Coef.= coeficiente da equacao; Argila (%), Silte (%) e Areia (%); MO — matéria organica (%); Ds - densidade do solo (g cm'3); Dp - densidade de particulas (g
cm'3); n - porosidade total; ns - ndo significativo a 5%.
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Na Figura 18 estdo ilustrados os resultados de correlacdo entre os dados
observados e preditos, correspondentes ao conteudo de agua nos diferentes
potenciais avaliados. Verifica-se que as equacdes preditivas do teor de agua, nos
respectivos potenciais, caracterizam-se pela baixa capacidade preditiva, com valor
de R? inferior a 70%.
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Figura 18 - Valores de umidade volumétrica observados na literatura e preditos com
regressao linear multipla, para a classe textural franco siltoso

4.2.12 Estimativa da retencao de agua para classe de solo muito argiloso

As equacbes de regressao linear multipla desenvolvidas, para estimar o
contelido de &gua nos diferentes potenciais matriciais avaliados, apresentaram R?
significativos para atributos texturais, estruturais e mineralégica do solo (Tabela 29).
Nos potenciais maiores e iguais que -33 kPa, as equacgdes foram compostas
somente por variaveis estruturas do solo. Os maiores valores de R? parciais para os
potenciais de 0, -6, -10, -33 kPa foram de 0,9975 (n), 0,0951(ds), 0,1264 (n) e
0,0763(ds), respectivamente.
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Ja, para os potencias matriciais inferiores a -33 kPa, as FPTs foram
compostas também por variaveis texturais do solo. No entanto, as variaveis com
maiores contribuicbes nas equacdes, foram as estruturais do solo, por meio da ds,
com R? parcial de 0,0704, 0,2255 e 0,3489, para os potenciais de -100, -500 e -1500
kPa, respectivamente.

Os resultados da correlacdo entre os dados observados e preditos,
correspondentes ao conteudo de dgua nos distintos potenciais sdo apresentados na
Figura 19. Nota-se através do coeficiente de determinacdo que as equacdes
propostas apresentam baixa capacidade preditiva (R? =0.55), devido a distribuicdo
heterogénea dos valores de umidade em relagdo a reta 1:1. No entanto, nota-se
para os maiores valores de umidade uma distribuicio homogénea, com pouca

variagdo em torno da reta.
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Figura 19 - Valores de umidade volumétrica observados na literatura e preditos com
regressao linear multipla, para a classe textural muito argiloso
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Tabela 29 — Equagées de regressdo linear multipla para estimativa da umidade retida (cm®.cm™) a diferentes potenciais matriciais,
para o conjunto de dados da classe textural muito argiloso e respectivo coeficiente de determinacao

Potencial (kPa)

Variaveis 0 6 10 33 100 500 1500
2 2 2 2 2 2 2
Coef. R~ GCoef. R~ coet. P~ coet. B~ Gcoef. N coef. N coef. R
parcial parcial parcial parcial parcial parcial parcial

Intersec. 0,0032 0,5093 -0,1889 -0,1123 -0,1765 0,3796 -0,0398

Argila ns ns ns ns ns ns ns

Silte ns ns ns ns ns ns ns

Areia ns ns ns ns 0,0011 0,0288 0,0010 0,0199 0,0019 0,0581
MO ns ns ns ns ns ns -0,6009 0,0084
ds ns -0,0903 0,0951 0,4415 0,0308 0,3867 0,0763 0,3753 0,0704 -0,1160 0,2255 0,1475 0,3489
dp ns ns -0,2559 0,0145 -0,2337 0,0388 -0,2154 0,0194 ns -0,1344 0,0303
n 0,9932 0,9975 ns 1,3053 0,1264 1,0960 0,0195 1,0646 0,0185 ns 0,7903 0,0109
R? 0,9975 0,0951 0,1717 0,1346 0,1371 0,2454 0,4566

Coef.= coeficiente da equacao; Argila (%), Silte (%) e Areia (%); MO — matéria organica (%); Ds - densidade do solo (g cm'3); Dp - densidade de particulas (g

cm'3); n - porosidade total; ns - ndo significativo a 5%.
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4.2.13 Estimativa da retencao de agua para classe de solo geral

Na Tabela 30 sdo apresentadas as FPTs geradas para estimativa da umidade
do solo nos diferentes potenciais estudados, para o conjunto de dados geral. As
equagdes de regressio linear multipla apresentaram R? significativos para atributos
texturais, estruturais e mineraldégico do solo. Nos potenciais maiores, de 0 a -100
kPa, as variaveis estruturais apresentaram maior contribuicdo na composicdo das
equagdes, com destaque para a n, com valores de R? parciais de 0,8221, 0,3188,
0,2470, 0,1514 e 0,0946, respectivamente. Para os potenciais menores, de -500 e -
1500 kPa, embora as FPTs também sejam constituidas pelas variaveis estruturais,
as maiores contribuigcbes foram pelas variaveis texturais, por meio do teor de argila,
em ambos os potenciais, com valores de R? parciais de 0,0986 e 0,1531,
respectivamente.

Resultados semelhantes foram encontrados por Michelon et al. (2010), os
mesmos observaram que alguns atributos estruturais do solo apresentaram alta
correlacdo com a retencao de agua, especialmente em potenciais mais elevados. De
acordo com Hillel (1998) e Assad et al. (2001), em elevados potenciais matriciais, as
forcas capilares sdo mais atuantes e, nesses potenciais, a retencdo de agua €
influenciada, pela estrutura do solo. Por outro lado, em potenciais mais baixos, a
retencao de agua no solo depende dos fenbmenos de adsorcdo, os quais sdo mais
influenciados pela textura e superficie especifica das particulas.

Valores de R? superiores, foram obtidos por Oliveira et al (2002) considerando
as fragdes areia, silte, argila e ds para a estimativa do conteudo de dgua de solos no
Estado de Pernambuco. Estes autores encontraram valores de R® de 0,96, 0,96, e
0,89, para as equacgbes que estimaram o conteudo de agua nos potenciais de -33
kPa (silte e argila), -1.500kPa (areia, silte, argila e ds) e agua disponivel (areia, silte,
argila e ds), respectivamente.

Em solos do noroeste do Parang, sob sistemas de manejo com cobertura
permanente em citros, Fidalski e Tormena (2007) desenvolveram FPT para a
determinacao da curva de retencdo de agua a partir da ds, carbono orgéanico e da
cobertura vegetal (graminea, leguminosa e vegetagcdo espontinea). Estes
encontraram valor para o R? de 0,94.
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Tabela 30 — Equagdes de regressdo linear multipla para estimativa da umidade retida (cm®.cm™) a diferentes potenciais matriciais,
para o conjunto de dados geral e respectivo coeficiente de determinacao

Potencial (kPa)

Variaveis

0 -6 -10 -33 -100 -500 -1500
2 2 2 2 2 2 2
Coef. R~ Coef. - coet. B~ coet. R- coet. BT coef. R coef. R
parcial parcial parcial parcial parcial parcial parcial
Intersec. -0,0206 0,0617 0,0614 0,0628 0,0379 0,0359 -0,0763
Argila ns ns ns ns 0,0006 0,0206 0,0012 0,0986 0,0017 0,1531
Silte ns ns ns ns ns ns ns
Areia  -0,0206 0,0064 -0,0005 0,0137 -0,0006 0,0223 -0,0005 0,0139 ns ns ns
MO -0,0206 0,0005 ns -0,0830 0,0050 -0,0734 0,0038 -0,0644 0,0030 ns ns
ds 0,0159 10,0010 ns ns ns ns ns 0,0540 0,0072
dp ns 0,0299 0,0134 0,0365 0,0188 0,0398 0,0223 0,0382 0,0222 0,0277 0,0105 ns
n 0,9940 0,8221 0,4985 0,3188 0,4337 0,2470 0,3353 0,1514 0,2476 0,0946 0,1620 0,0302 0,3004 0,0240
R? 0,8300 0,3459 0,2931 0,1914 0,1404 0,1393 0,1843

Coef.= coeficiente da equacao; Argila (%), Silte (%) e Areia (%); MO — matéria organica (%); Ds - densidade do solo (g cm's); Dp - densidade de particulas (g
cm's); n - porosidade total; ns - ndo significativo a 5%.
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7

Na Figura 20 é ilustrado os resultados da correlacdo entre os dados
observados e preditos, correspondentes ao conteudo de agua nos diferentes
potenciais estudados. O coeficiente de determinacdo de aproximadamente 20%,
indica que as equacoes propostas apresentam baixa capacidade preditiva. Embora a
distribuicdo dos valores de umidade em relacdo a reta 1:1, ndo apresenta uma
tendéncia muito clara, nota-se tanto para menores, quanto para maiores valores de
umidade do solo a tendéncia das FPTs de subestimar a umidade do solo, enquanto
que para os valores intermediarios de umidade, observa-se a tendéncia de

superestimativa.
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Figura 20 - Valores de umidade volumétrica observados na literatura e preditos com
regressao linear multipla, para o banco de dados geral

Através da interpretacdo conjunta do desempenho das FPTs, geradas por
regressao linear multipla, apresentados desde a Tabela 18 até a Tabela 30, e pelas
Figuras 8 a 20, observou-se uma forte relacdo das equacgodes preditivas do conteudo
de agua no solo, nas tensbes mais elevadas, com os atributos texturais do solo,
enquanto que nas baixas tensbes, as correlagées sao mais expressivas com 0s

dados estruturais do solo. Também é possivel verificar a presenca de valores
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andmalos (pontos distantes da linha principal 1:1), nas distintas classes texturais
analisadas. Estes valores contribuiram negativamente para a eficiéncia das FPTs,
uma vez que acarretaram em baixos valores de coeficiente de correlagdo (R?),
excecao feita para as classes texturais arenoso e argilo siltoso, onde foi observado
valor de R? superior a 70%, o que, segundo classificacdo de Garcia (1989), é
considerado um bom ajuste entre as variaveis comparadas.

Os valores de R?, para as FPTs geradas, variam de 0,1781 (classe de solo
arenoso franco) a 0,7471 (classe argilo siltoso), ficando abaixo dos obtidos por
Oliveira et al (2002), Fidalski e Tormena (2007) e Reichert (2009).

No entanto, os resultados corroboram parcialmente com o trabalho realizado
por Marcolin (2009) em solos sob plantio direto no Estado do Rio Grande do Sul. O
autor estabeleceu funcdes de estimativa da CC e do PMP, verificando que para a
CC a funcado pode ser obtida a partir dos teores de argila e valores de ds,
apresentando um valor de R? de 0,69. Para o PMP foram empregados para o
estabelecimento da funcao os valores do conteldo de matéria organica, teores de
argila e silte e ds, sendo obtido um valor R? de 0,937. Michelon et al (2010)
obtiveram FPTs, em solos de areas irrigadas por aspersao no estado do Rio Grande
do Sul a OkPa, -1kPa, -33kPa, -100kPa, -500kPa e -1.500kPa, com correlacao entre
dados observados e estimados entre 0,71 (-500kPa) e 0,93 (-33kPa). Ambas as

funcdes foram estabelecidas por meio de regresséo linear multipla.

4.3 FPTs pontuais obtidas por redes neurais artificiais

Primeiramente, a fim de definir quais variaveis de entrada seriam utilizadas no
treinamento das diferentes arquiteturas de RNAs, foram realizados treinamentos
preliminares, alterando o nimero de neur6nios (variaveis) na camada de entrada.
Foi constatado, nestes treinamentos, que para ambas as varidveis de entrada, os
erros de estimativa foram pequenos, com valores muito préximos entre as
arquiteturas testadas (Apéndice A, Apéndice B, Apéndice C, Apéndice D, Apéndice
E e Apéndice F). Desta maneira, foi selecionada, para geracdo das FPTs, as
arquiteturas com o menor numero de variaveis na camada de entrada, ou seja,

quatro variaveis de entrada (argila, silte, areia e ds).
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Dentre as diferentes arquiteturas de redes treinadas, escolheu-se com base
no menor erro relativo médio e variancia, para os dados de teste, uma uUnica rede

para cada classe de solo.

4.3.1 Estimativa da retencao de agua para classe de solo arenoso

Conforme observa-se no Apéndice G, a arquitetura da RNA que melhor
estimou o conteudo de agua no solo arenoso, para os diferentes potenciais, foi com
15 neurdnios na camada intermediaria.

A segquir, na Figura 21, é apresentado o grafico que apresenta a correlacao
entre os valores de umidade observados e os estimados. Observa-se que o
ajustamento dos valores obtidos na literatura com os estimados pela RNA, para o
contetdo de agua no solo, se distribuiu de forma linear e forma um angulo de 459,
sobre a reta que passa na origem dos eixos, 0 que corresponde ao coeficiente de
determinacao igual a 1. Resultados, estes, semelhantes aos de Netto (2007), que
para solos do municipio de Sdo Carlos (SP), observou alto desempenho da RNA na
estimativa de retencdo de agua no solo, uma vez que estas conseguiram expressatr,
entre 92% e 93%, da variacao da retencao de agua no solo.

Na literatura, varios sdo os trabalhos que mostram que as RNAs apresentam
alto poder preditivo. A exemplo cita-se: Vieira et al. (2009) apresentaram um trabalho
cujo objetivo foi definir um procedimento de classificagcdo automatica, utilizando
redes neurais artificiais, para identificacdo de areas cafeeiras em imagens de
satélite, foi aplicada uma rede neural artificial treinada para discriminar classes de
uso da terra na classificagdo de dados de sensoriamento remoto; Chagas et al.
(2009) avaliaram a eficiéncia de redes neurais artificiais na classificacdo do uso da
terra, a partir de imagens de um sensor, com énfase nos niveis de degradacéao das
pastagens; a utilizacdo de imagens aéreas, obtidas a baixa altura, para o
mapeamento da infestacdo de plantas invasoras em cultura de soja, foi realizada por
Neto et al. (2005), utilizando a classificagéo digital de imagens realizada por redes
neurais. A foto foi classificada segundo as classes tematicas “cultura”, “invasora” e
“entrelinha”. Ambos, os trabalhos demonstraram que o uso de RNAs, para estimativa
de variaveis, apresenta alta capacidade preditiva.
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Figura 21 - Valores de umidade volumétrica observados na literatura e preditos com
a rede2

4.3.2 Estimativa da retencéo de agua para classe de solo arenoso franco

A arquitetura com 50 neurbnios na camada escondida foi a que apresentou
melhor capacidade preditiva do conteudo de agua no solo, para a classe de solo
arenoso franco nos diferentes potenciais matriciais (Apéndice H).

A relagao 1:1, entre os dados observados, presentes no banco de dados da
respectiva classe textural, e os estimados pela RNA, sdo apresentados na Figura 22.
A nao existéncia de dispersao dos dados em relagéo a linha 1:1 e, o alto coeficiente
de determinacdo (R?=1.0), indicando que a RNA, com a arquitetura de 4-50-7,
apresentou boa capacidade preditiva do conteludo de agua do solo, nos potenciais

analisados.
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Figura 22 - Valores de umidade volumétrica observados na literatura e preditos com
arede3

4.3.3 Estimativa da retencédo de agua para classe de solo argilo arenoso

Dentre as diversas arquiteturas treinadas, para a rede4, a que melhor
capacidade preditiva expressou foi com 50 neurbnios na camada escondida,
(Apéndice I). A partir da validagdo da respectiva arquitetura, foi realizada a
comparacao entre os valores do conteudo de agua no solo estimados pela mesma,
com os dados obtidos na literatura (Figura 23). O coeficiente de determinacao
encontrado, ajustado foi 0,9645, significando que 96% da variacao total é explicada
pela RNA treinada. De acordo com o exposto, pode-se dizer que 0s conjuntos de
dados sao similares e, consequentemente, a funcdo de pedotransferéncia baseada
em redes neurais apresentou uma boa capacidade de estimar a retencao de agua
no solo.

Os pontos do diagrama de dispersao apresentam-se dispostos proximos da
reta 1:1, significando que os valores estimados pela rede neural foram similares aos

medidos.
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Figura 23 - Valores de umidade volumétrica observados na literatura e preditos com

arede4

4.3.4 Estimativa da retencéo de 4gua para classe de solo argilo siltoso

Dentre as diversas arquiteturas treinadas, para a rede5, a que melhor

capacidade preditiva expressou, foi com 18 neurbnios na camada escondida,

(Apéndice J).

A relacdo entre o conteudo de agua nos diferentes potenciais matriciais

estimados pela arquitetura 4-18-7, treinada na rede5, com os valores observados, é

apresentada na Figura 24. Observa-se, que a respectiva RNA, apresentou 6tima

capacidade preditiva, para a variavel estudada, com R? de 1.0, expressando

exatiddo na estimativa. Esses resultados encontrados, corroboram com Cagliari

(2010). Esta autora observou que a fungao de pedotransferéncia baseada em redes

neurais apresentou uma boa capacidade de estimar o fosforo remanescente no solo,

com coeficiente de determinacéo (R?) superior a 90%.
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Figura 24 - Valores de umidade volumétrica observados na literatura e preditos com
a redeb5

4.3.5 Estimativa da retencéo de agua para classe de solo argiloso

Dentre as diversas arquiteturas treinadas, para a rede6, a que melhor
capacidade preditiva expressou foi com 24 neurbnios na camada escondida,
(Apéndice K).

A relacdo entre o conteudo de agua nos diferentes potenciais matriciais
estimados pela arquitetura (4-24-7) treinada na rede6, com os valores observados, é
apresentada na Figura 25. Observa-se que os pontos do diagrama de dispersao
apresentam-se dispostos proximos da reta 1:1, significando que os valores
estimados pela rede neural foram similares aos medidos. O que também, pode ser

confirmado pela proximidade do R? (0.8167) da unidade.
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Figura 25 - Valores de umidade volumétrica observados na literatura e preditos com
a rede6

4.3.6 Estimativa da retencéo de 4gua para classe de solo franco

A rede que apresentou melhor capacidade preditiva para a retencdo de agua
no solo franco, foi com 35 neur6nios na camada escondida (Apéndice L). A relacao
entre os valores estimados pela rede de arquitetura 4-35-7, com os valores
observados para a respectiva classe textural, € apresentada na Figura 26.

Observa-se que o ajustamento dos valores obtidos na literatura com os
estimados pela rede, para o conteudo de 4gua no solo se distribuiu de forma
homogénea em relacdo a reta 1:1, apresentando um R? de 0.9375. Indicando que a
rede treinada apresenta alta capacidade preditiva para a variavel estudada.

Resultados estes, semelhantes aos obtidos por Mathias et al. (2009), que
através do uso de RNAs, propuseram um novo modo para definir relagdes entre
variaveis meteorologicas e o molhamento foliar por orvalho. Estes observaram grau
de exatidao entre 73,96% a 96,40%, para reconhecer padroes em dados de

variaveis meteoroldgicas visando estimar o molhamento foliar originado por orvalho.
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Figura 26 - Valores de umidade volumétrica observadso na literatura e preditos com
a rede7

4.3.7 Estimativa da retencéo de agua para classe de solo franco arenoso

Dentre as diversas arquiteturas treinadas, para a rede8, a que melhor
capacidade preditiva expressou foi com 40 neurbnios na camada escondida,
(Apéndice M).

A relacdo entre o conteudo de agua nos diferentes potenciais matriciais
estimados pela arquitetura (4-40-7) treinada na rede8, com os valores observados, é
apresentada na Figura 27. Nota-se que os pontos do diagrama de dispersao
apresentam-se dispostos proximos da reta 1:1, com R? de 0.8068, significando que
os valores estimados pela rede neural foram similares aos medidos.

Os resultados corroboram com Jana et al. (2012), Jana e Mohanty (2011,
2012) e Jana et al. (2008; 2007). Estes autores, através do uso de RNAs para
estimativa de propriedades hidraulicas do solo, observaram que o método apresenta
alta capacidade preditiva, além de superar os métodos padrdes de estimativa.
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Figura 27 - Valores de umidade volumétrica observados na literatura e preditos com
arede8

4.3.8 Estimativa da retencéo de 4gua para classe de solo franco argilo arenoso

Dentre as diversas arquiteturas treinadas, para a rede9, a que melhor
capacidade preditiva expressou foi com 18 neurbnios na camada escondida,
(Apéndice N).

A relagcao entre os valores estimados pela rede neural artificial (4-18-7) e os
observados, durante a etapa de validacdo esta apresentada na Figura 28. O
coeficiente de determinacdo encontrado ajustado foi de 0,8321. De acordo com o
exposto, pode-se dizer que o0s conjuntos de dados s&o similares e,
consequentemente, a RNA treinada apresentou uma boa capacidade de estimar o
conteudo de agua no solo nos diferentes potenciais avaliados. Estes resultados
corroboram com Bucene e Rodrigues (2004), que treinaram diferentes arquiteturas
de RNAs, visando classificar terras para irrigacao, observando que a metodologia
aplicada apresentou desempenho satisfatorio, uma vez que a rede obteve 78% dos

resultados iguais aos desejados.
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Figura 28 - Valores de umidade volumétrica observados na literatura e preditos com
a rede9

4.3.9 Estimativa da retencéo de 4gua para classe de solo franco argilo siltoso

Dentre as diversas arquiteturas treinadas, para a rede10, a que melhor
capacidade preditiva expressou foi com 35 neurbnios na camada escondida,
(Apéndice O).

A relacdo entre o conteudo de agua nos diferentes potenciais matriciais
estimados pela arquitetura (4-35-7) treinada na rede10, com os valores observados,
€ apresentada na Figura 29. Observa-se que a RNA treinada, apresentou 6tima
capacidade preditiva, para a variavel estudada, com R? de 1.0, expressando
exatidao na estimativa.

A observacao da forma de distribuicdo dos valores oriundos do ajustamento
dos valores de retengcdo de agua no solo, permite deduzir que a estimativa da
retencdo de agua no solo, nos potenciais de 0, -6, -10, -33, -100, -500 e -1500 kPa,
pela RNA de arquitetura 4-35-7 nao difere do método padrao (método direto), no

banco de dados utilizado nesta classe textural.



124

0.63

056 F | ——— 11

0.49

0.42

0.35

0.28

0.21

Umidade observada (cm®.cm™®)

0.14

0.07

0.00 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0.00 0.07 014 021 028 035 042 049 056 0.63

Umidade estimada (cm®.cm™®)

Figura 29 - Valores de umidade volumétrica observados na literatura e preditos com
arede10

4.3.10 Estimativa da retencédo de agua para classe de solo franco argiloso

Dentre as diversas arquiteturas treinadas, para a rede11, a que melhor
capacidade preditiva expressou foi com 30 neurbnios na camada escondida,
(Apéndice P).

A relacdo entre o conteudo de agua nos diferentes potenciais matriciais
estimados pela arquitetura (4-30-7) treinada na rede11, com os valores observados,
€ apresentada na Figura 30. Observa-se que distribui-se de forma linear e forma um
angulo de 45° sobre a reta que passa na origem dos eixos, 0 que corresponde 0
coeficiente de determinacdo igual a 1. Esta observacdo, permite deduzir que a
determinacao da retengdo de agua no solo, nos potenciais de 0, -6, -10, -33, -100, -
500 e -1500 kPa, pela RNA de arquitetura 4-30-7 ndo difere do método padréao
(método direto), no banco de dados utilizado nesta classe textural.
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Figura 30 - Valores de umidade volumétrica observados na literatura e preditos com
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4.3.11 Estimativa da retencéo de agua para classe de solo franco siltoso

A rede que apresentou melhor capacidade preditiva para a retencdo de agua
no solo franco siltoso, foi com 30 neurbnios na camada escondida (Apéndice Q). A
relacdo entre os valores estimados pela rede de arquitetura 4-30-7, com os valores
observados para a respectiva classe textural, € apresentada na Figura 31. Observa-
se que o ajustamento dos valores obtidos na literatura com os estimados pela rede,
para o conteldo de agua no solo se distribuiu de forma homogénea em relagéo a
reta 1:1, apresentando um R? de 0.9798. Indicando que a rede treinada apresenta
alta capacidade preditiva para a variavel estudada.

A observacao da forma de distribuicdo dos valores oriundos do ajustamento
dos valores de retencdo de agua no solo, na Figura 31, permite deduzir que a
determinacao da retencédo de agua no solo, nos potenciais de 0, -6, -10, -33, -100, -
500 e -1500 kPa, pela RNA de arquitetura 4-30-7 nao difere do método padréao

(método direto), no banco de dados utilizado nesta classe textural.
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Varios autores, também observaram, quando trabalhando com RNAs, para
estimativa de variadveis, que a mesma apresenta alta capacidade preditiva, com os
valores estimados muito proximo dos observados (BUCENE e RODRIGUES, 2004;
NAGAOKA, et al., 2005; NASCIMENTO, 2007; NETTO, 2007; JANA et al., 2008;
MATHIAS et al., 2009).
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Figura 31 - Valores de umidade volumétrica observados na literatura e preditos com
arede12

4.3.12 Estimativa da retencédo de agua para classe de solo muito argiloso

A rede que apresentou melhor capacidade preditiva para a retencdo de agua
no solo muito argiloso, foi com 21 neur6nios na camada escondida (Apéndice R). A
relacdo entre os valores estimados pela rede de arquitetura 4-21-7, com os valores
observados para a respectiva classe textural, € apresentada na Figura 32. Observa-
se que o ajustamento dos valores obtidos na literatura com os estimados pela rede,
para o conteldo de agua no solo se distribuiu de forma homogénea em relagéo a
reta 1:1 (R? de 0.9285), em toda a concentracdo de dados, tanto nas menores
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quanto nas maiores umidades. Indicando que a rede treinada apresenta alta
capacidade preditiva para a variavel estudada.

A observacao da forma de distribuicdo dos valores oriundos do ajustamento
dos valores de retencdo de agua no solo, na Figura 32, permite deduzir que a
determinacao da retencédo de agua no solo, nos potenciais de 0, -6, -10, -33, -100, -
500 e -1500 kPa, pela RNA de arquitetura 4-21-7 nao difere do método padréao
(método direto), no banco de dados utilizado nesta classe textural.

0.80

072 )
® R?-0.9285 (]
0.64 | ——— 11 o,

056 | .
0.48 od

0.40 + o9

032 e ® o2

0.24 L

Umidade observada (cm®.cm™®)

0.16 L4

0.08

0.00 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0.00 0.08 0.16 024 032 040 048 056 0.64 0.72 0.80

Umidade estimada (cm®.cm™®)

Figura 32 - Valores de umidade volumétrica observados na literatura e preditos com
aredel3d

4.3.13 Estimativa da retencao de agua para o banco de dados geral

A rede que apresentou melhor capacidade preditiva para a retencdo de agua
dos solos do Estado do Rio Grande do Sul, treinadas a partir do banco de dados
geral, foi com 27 neurdnios na camada escondida (Apéndice S).

A relacao entre os valores estimados pela rede de arquitetura 4-27-7, com 0s
valores observados para o respectivo banco de dados, é apresentada na Figura 33.
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Observa-se que o ajustamento dos valores obtidos na literatura com os estimados
pela rede, para o conteddo de agua no solo, nao distribuiu-se de forma homogénea,
em relacdo a reta 1:1, embora, de acordo com Garcia (1989), haja um bom ajuste

entre as variaveis, uma vez que o valor de R? foi superior a 70%.
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Figura 33 - Valores de umidade volumétrica observados na literatura e preditos com
a redef

A observacao da forma de distribuicdo dos valores oriundos do ajustamento
dos valores de retencdo de agua no solo, na Figura 33, permite deduzir que a
determinacao da retencdo de agua no solo, nos potenciais de 0, -6, -10, -33, -100, -
500 e -1500 kPa, pela RNA de arquitetura 4-27-7 nao difere do método padréao
(método direto), no banco de dados utilizado. Embora quando comparada com a
capacidade preditiva das redes, dos demais bancos de dados, nota-se uma menor
exatidao.

Fazendo-se uma sintese dos resultados observados desde a Figura 21 até a
Figura 33, observa-se que as RNAs apresentam alta capacidade preditiva, para

retencao de agua no solo, nos diferentes potenciais matriciais estudados.
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Na literatura sao raros os casos em no momento da validagao de uma FPTs,
o R? apresente valor de 100%, deste modo quando observou-se nas Figura 21,
Figura 22, Figura 24, Figura 29 e Figura 30, induziu-se a pensar que a rede treinada
para as respectivas classes texturais, apresentou o problema de overfitting, uma vez
que o numero de dados utilizados no processo de treinamento estava abaixo das
demais classes de solo. Entretanto, Nagaoka (2003) em seu trabalho mostrou que o
fato de treinar redes com grande quantidade de padrbes de treinamento, néo
garante a obtencédo de resultados precisos. Esta autora quando treinou redes com
pouca quantidade de dados, observou que as mesmas nao apresentavam
capacidade de generalizar, ou seja baixo valo de R2.

Os resultados dos ajustes obtidos sao consistentes com os de varios autores,
sumarizados por Moreira et al. (2006), neste os autores treinaram RNAs para
estimar a erosividade da chuva no Estado de Sdo Paulo, e analisaram a acuracia
desta com o método de interpolacdo “Inverso de uma Poténcia da Distancia”.
Comparando a RNA desenvolvida com o método de interpolagdo, os autores
verificam que a primeira apresentou menor erro relativo médio na estimativa da
erosividade e melhor indice de confianga, classificado como “Otimo”, podendo,
portanto, ser utilizada no planejamento de uso, manejo e conservagao do solo no
Estado de S&ao Paulo.

Ainda, em 2008, Moreira e colaboradores, desenvolveram RNAs para a
estimativa mensal da erosividade da chuva no Estado de Minas Gerais. Utilizaram-
se dados de erosividade da chuva, latitude, longitude e altitude de 268 estagdes
pluviométricas situadas no Estado e em seu entorno. A analise dos resultados
possibilitou aos autores verificarem que as RNAs desenvolvidas foram eficientes
para estimativa mensal da erosividade da chuva, constituindo alternativa viavel para
a obtencao desses valores, para qualquer localidade do Estado.

Silva et al. (2004) concluiu que o uso de redes MLP treinadas com o algoritmo
backpropagation mostrou seu grande potencial para a recomendacao de adubacao
correta de fésforo, para a cultura da goiabeira, levando-se em consideracéo
principios da agricultura de precisdo. Jana et al. (2007) treinou redes neurais
utilizando dados de textura e densidade do solo, com o objetivo de desenvolver uma
funcdo de pedotransferéncia para predizer parametros da equacdo de Van
Genuchten, a fim de obter a curva de retencdo de agua no solo. Neste estudo, as
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curvas de retencdo de agua construidas pela RNA apresentaram-se semelhantes
aquelas observadas em campo.

Wang et al. (2006) estudaram a distribuicdo espacial da poluicdo de aguas
subterraneas por nitrato. O desempenho da rede foi mensurado por meio do
coeficiente de determinacdo. Neste estudo, a RNA com arquitetura, 4-7-1 e
algoritmo de aprendizagem backpropagation, apresentou bom desempenho, R? =
0,77, na etapa de validacdo. Jana e Mohanty (2012) utilizaram quatro metodologias
para estimativa de paradmetros hidraulicos do solo (o, 6r, 6s, n, ks). Os autores
concluiram que as RNAs foram capazes de capturar a maior parte da variagao de
parametros hidraulicos do solo.

Ainda, Jana e Mohanty (2012), visando estimar parametros hidraulicos do
solo, desenvolveram um algortimo baseado em RNAs. A comparagado entre os
valores medidos a campo e o estimados, pelas redes neurais, para a umidade de
saturacado (0s), umidade residual (6r) e condutividade hidraulica saturada (ks),
apresentou coeficiente de correlagdo superior a 60%. Os autores concluiram que o
uso desta metodologia € aplicavel a regiao de estudo (Novo México/Texas), devido
ao elevado valor de correlagéo.

Comparacbes entre conteudo de agua no solo para os potenciais de 0 e -
0.33bar, estimados por RNAs com os obtidos por metodologia direta sao
apresentados por Jana et al (2008) e Jana e Mohanty (2011). Em ambos o trabalhos
os autores concluiram que a metodologia proposta € um alternativa para estimativa
da retencdo de agua nos solos, uma vez que os coeficientes de correlacdo foram
superiores a 93%.

4.4 Desempenho das FPTs geradas por classes texturais

A seguir serao apresentados os desempenhos das FPTs, geradas por classes
texturais, a partir do uso de RLM e RNAs. O banco de dados geral foi subdividido
pelas caracteristicas texturais, a fim de formar subconjuntos mais homogéneos, uma
vez que as fungdes de pedotransferéncia tendem a ser tdo mais acuradas, quanto

mais homogéneos forem os solos que compdéem a base de dados, e quao mais
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proximos destes estiverem os que terdo seus dados estimados (SALCHOW et al.,
1996; PACHEPSKY e RAWLS, 1999; OLIVEIRA et al., 2002).

4.4.1 FPTs por classes, obtidas por RLM

Os valores do coeficiente de correlacdo, indice de concordancia, indice e
classificacdo do desempenho, obtidos a partir da comparacao entre os valores de
umidade de agua no solo observados, em cada classe textural, com os estimados,
para as respectivas classes, pelas FPTs geradas em sua propria classe, e pelas
FPTs desenvolvidas para o banco de dados geral, sdo apresentados na Tabela 31.

Nota-se, para ambas as classes texturais, que as FPTs geradas na propria
classe, para qual foram validadas, apresentaram maior capacidade preditiva da
umidade de agua no solo, comparada com a estimativa utilizando as FPTs geradas
no banco de dados geral (FPTs geral).

Deste modo observa-se que a geracdo de FPTs agrupadas por classes
texturais semelhantes, se mostrou importante na estimativa da retencao de agua em
solos do Estado do Rio Grande do Sul. As estimativas da retengdo de agua, em
todas as classes texturais, apresentaram maior desempenho quando estimadas
pelas FPTs geradas em sua proépria classe de solo. No entanto o desempenho, das
mesmas, foram inferiores a “muito bom”, exceto para a classe argilo siltoso, onde o
desempenho obtido pelo uso das FPTs foi “muito bom’. J&, o desempenho pelo uso
das FPTs geradas no banco de dados geral, foi classificado como “péssimo”, em
todas as classes de solo, excecéao feita para a classe de solo argilo siltoso, onde o
desempenho foi “muito fraco”.

Esta tendéncia corrobora com a obtida por Salchow et al (1996) e Pachepsky
e Rawls (1999), que obtiveram melhorias consideraveis apdés agruparem os solos
em categorias mais uniformes. Estes autores utilizaram, dentre outros critérios, a
classe textural na categorizagdo de seus dados. Os mesmos destacam que as
funcdes de pedotransferéncia tendem a ser tdo mais acuradas quanto mais
homogéneos forem os solos que compdem a base de dados, e quao mais préximos
destes estiverem os que terdo seus dados estimados.
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Tabela 31 — Valores do coeficiente de correlacao (r), indice de concordancia (c),
coeficiente de desempenho (id) e da classificacdo do desempenho, nos diferentes
métodos de estimativa da retencédo de agua no solo

Método C r id Desempenho
Are x FPTs geral 0.0269 -0.4846 -0.0131 Péssimo
Are x FPTs Are 0.8743 0.8470 0.7406 Bom
AF x FPTs geral 0.0491 -0.3277 -0.0161 Péssimo
AF x FPTs AF 0.9091 0.4227 0.3842 Péssimo
ArgAre x FPTs geral 0.0366 -0.7491 -0.0274 Péssimo
ArgAre x FPTs ArgAre 0.7302 0.5352 0.3908 Péssimo
ArgS x FPTs geral 0.7213  0.6532 0.4711 Muito Fraco
ArgS x FPTs ArgS 0.9343 0.8642 0.8075 Muito Bom
Arg x FPTs geral 0.1562 -0.3729 -0.0582 Péssimo
Arg x FPTs Arg 0.8557 0.7586 0.6491 Regular
F x FPTs geral 0.1931 -0.2140 -0.0413 Péssimo
FxFPTsF 0.8728 0.8104 0.7073 Bom
FAre x FPTs geral 0.0836 -0.2597 -0.0217 Péssimo
FAre x FPTs FAre 0.8315 0.7417 0.6167 Regular
FArgAre x FPTs geral 0.1016 -0.3242 -0.0329 Péssimo
FArgAre x FPTs FArgAre  0.7526 0.6278 0.4725 Muito Fraco
FArgS x FPTs geral 0.6433 0.4871 0.3134 Péssimo
FArgS x FPTs FArgS 0.8386 0.5049 0.4234 Muito Fraco
Farg x FPTs geral 0.1962 -0.2509 -0.0492 Péssimo
Farg x FPTs FArg 0.8286 0.7365 0.6103 Regular
FS x FPTs geral 0.3821 -0.0275 -0.0105 Péssimo
FS x FPTs FS 0.9082 0.8298 0.7536 Bom
MArg x FPTs geral 0.5935 0.3323 0.1973 Péssimo
MArg x FPTs MArg 0.8550 0.7495 0.6408 Regular

Resultados semelhantes foram descritos por Nebel (2009). O autor observou
que FPTs geradas especificamente para solos de varzeas da regiao sul do Brasil,
apresentaram maior capacidade preditiva, do que, quando estimadas por FPTs
publicadas na literatura. Segundo o autor, isto deve-se a baixa homogeneidade do
banco de dados, assim como, pela baixa representatividade do banco de dados que
originaram estas FPTs, com as caracteristicas dos solos de varzeas. Para Costa
(2012), as FPTs pontuais devem ser utilizadas separadamente para cada horizonte
do solo (superficiais e subsuperficiais), para uma melhor estimativa da retencéo e
disponibilidade de agua dos solos do Estado de Santa Catarina. O mesmo observou
que as FPTs geradas por classe texturais, estimaram adequadamente a curva de
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retencdo de umidade do solo para a maioria das classes texturais dos solos do
Estado.

Estes resultados apdiam a recomendacgao de Minasny et al. (2003), de que, a
validade de uma determinada FPT ndo deve ser interpolada ou extrapolada além do
ambiente pedolbgico ou tipo de solo em que a mesma foi desenvolvida.

No entanto este resultados divergem dos encontrados por Oliveira et al.
(2002), estes observaram que o agrupamento dos dados em subconjuntos baseado
na classe textural ou na atividade da fragéo argila, de maneira geral, ndo produziu
melhorias consideraveis na capacidade preditiva das pedofunc¢des quanto a reuniao
dos dados num conjunto Unico.

As comparacoes entre os valores de umidade de agua no solo, observados,
nas diferentes classes texturais analisadas, com os estimados pelas FPTs
desenvolvidas para a respectiva classe textural, e pelas FPTs geradas para o banco
de dados geral, sdo apresentadas nas Figura 34, Figura 35, Figura 36, Figura 37,
Figura 38, Figura 39, Figura 40, Figura 41, Figura 42, Figura 43, Figura 44 e Figura
45.
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Figura 35 - Comparacao entre valores de umidade do solo observados, na classe
AF, e estimados pelas FPTs geral e FPTs AF
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Figura 36 - Comparacao entre valores de umidade do solo observados, na classe
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Figura 37 - Comparacgao entre valores de umidade do solo observados, na classe
ArgS, e estimados pelas FPTs geral e FPTs ArgS
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Figura 38 - Comparacao entre valores de umidade do solo observados, na classe
Arg, e estimados pelas FPTs geral e FPTs Arg
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Figura 39 - Comparacao entre valores de umidade do solo observados, na classe F,

e estimados pelas FPTs geral e FPTs F
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Observa-se a partir das figuras acima, que o agrupamento do conjunto total
de dados em subconjuntos, por classes texturais dos solos do Estado do Rio Grande
do Sul, geralmente produziu melhorias na capacidade preditiva das FPTs. Van
Genuchten (1980); Wosten et al. (1990); Wdésten et al. (1995); Salchow et al. (1996)
e Pachepsky e Rawls (1999) concordam com a melhoria na predicdo da umidade
com dados mais homogéneos, ja que eles obtiveram consideraveis aumentos de
coeficiente de predicao ap6s agruparem os solos em categorias mais uniformes.

Observa-se um melhor ajuste dos valores observados com os estimados
pelas FPTs de cada classe textural, uma vez que os dados apresentam menor
dispersdo em relacdo a reta 1:1. Enquanto que para os valores estimados, em
ambas as classes de solo, pelas FPTs do banco de dados geral, nota-se uma maior
heterogeneidade em relacéo a reta 1:1, o que pode ser comprovado a partir dos
valores dos coeficientes de determinacdo. No entanto, segundo a classificacdo de
Garcia (1989), somente as FPTs, geradas para estimar a umidade de agua nos
solos arenoso e argilo siltoso, apresentaram um bom ajuste, com valor de R?

superior a 70%.
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4.4.2 FPTs por classes, obtidas por RNAs

Sao apresentados na Tabela 32, os valores do coeficiente de correlacéo,
indice de concordancia, indice e classificacdo do desempenho, obtidos a partir da
comparagéo entre os valores de umidade de 4gua no solo observados, em cada
classe textural, com os estimados, para as respectivas classes, pelas redes
treinadas em sua prépria classe, e pela rede1, obtida no banco de dados geral.

Tabela 32 — Valores do coeficiente de correlacao (r), indice de concordancia (c),
coeficiente de desempenho (id) e da classificacdo do desempenho, nos diferentes
métodos de estimativa da retencédo de agua no solo

Método c r id Desempenho
Are x rede 1 0.8548 0.7806 0.6673 Bom
Are x rede 2 0.9993 0.9987 0.9980 Otimo
AF x rede 1 0.8440 0.8505 0.7179 Bom
AF x rede 3 1.0000 1.0000 1.0000 Otimo
ArgAre xrede 1 0.8862 0.8305 0.7360 Bom
ArgAre xrede 4  0.9858 0.9722 0.9584 Otimo
ArgS x rede 1 0.8947 0.8403 0.7518 Bom
ArgS x rede 5 1.0000 1.0000 1.0000 Otimo
Arg x rede 1 0.8922 0.8224 0.7338 Bom
Arg x rede 6 0.9141 0.8556 0.7821 Muito Bom
F x rede 1 0.8959 0.8176 0.7324 Bom
F x rede 7 0.9820 0.9664 0.9490 Otimo
FAre x rede 1 0.8672 0.7843 0.6801 Bom
FAre x rede 8 0.9485 0.9056 0.8589 Otimo
FArgAre x rede 1 0.8444 0.7549 0.6374 Bom
FArgAre x rede 9 (0.9383 0.8863 0.8316 Muito Bom
FArgS x rede 1 0.7030 0.5075 0.3568 Péssimo
FArgS x rede 10 1.0000 1.0000 1.0000 Otimo
FArg x rede 1 0.8793 0.7841 0.6895 Bom
FArg x rede 11 0.9608 0.9352 0.8986 Qtimo
FS x rede 1 0.9568 0.9194 0.8796 Qtimo
FS x rede 12 0.9939 0.9890 0.9830 Otimo
MArg x rede 1 0.7797 0.6585 0.5134 Fraco

MArg x rede 13 0.9607 0.9241 0.8878 Otimo
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A partir da Tabela 32, nota-se em ambas as classes texturais, que as RNAs
treinadas na prépria classe, apresentam maior capacidade preditiva da umidade de
agua no solo, comparada com a estimativa utilizando a RNA treinada no banco de
dados geral (rede1). Observa-se, que o treinamento de RNAs agrupadas por classes
texturais semelhantes, se mostrou importante na estimativa da retencao de agua em
solos do Estado do Rio Grande do Sul. As estimativas da retengdo de agua, em
todas as classes texturais, apresentaram maior desempenho quando estimadas pela
rede treinada em sua prépria classe de solo. Estas apresentaram desempenho
“6timo”, na aptiddo de estimativa, exceto para as classes de solo argiloso e franco
argilo arenoso que apresentaram desempenho “muito bom”. Enquanto, que o
desempenho da redel, para estimativa da variavel nas diferentes classes texturais,
obteve classificacdes, iguais e inferiores a “bom”, excecéao feita para a classe franco
siltoso onde o desempenho foi “6timo”.

Estes resultados corroboram com a afirmativa de Tormasella e Hodnett (1998)
e Tormasella et al. (2000), em que as FPTs tendem a ser mais apuradas quanto
mais homogéneos forem os solos que compdem a base de dados. Bem como, com
os resultados obtidos por Salchow et al. (1996) e Pachepsky e Rawls (1999), que
obtiveram melhorias consideraveis apds agruparem os solos em categorias mais
uniformes. No entanto este resultados divergem dos encontrados por Oliveira et al.
(2002), estes observaram que o agrupamento dos dados em subconjuntos mais
homogéneos nao acarretou em melhorias na capacidade preditiva das pedofuncgdes.

As correlagOes lineares, observadas na Figura 46, Figura 47, Figura 48,
Figura 49, Figura 50, Figura 51, Figura 52, Figura 53, Figura 54, Figura 55, Figura 56
e Figura 57, entre as umidades volumétricas medidas e preditas de ambas as RNAs
treinadas, s&o outro indicativo do bom desempenho das redes treinadas por classes

texturais.
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Figura 52 - Comparacao entre valores de umidade do solo observados, na classe

FAre, e estimados pela rede 1 e rede 8
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Figura 56 - Comparacao entre valores de umidade do solo observados, na classe
FS, e estimados pela rede 1 e rede 12
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Através das figuras acima, nota-se que o agrupamento dos dados em
subconjuntos baseado na classe textural, produziu melhorias consideraveis na
capacidade preditiva das pedofuncdes quanto a reunido dos dados num conjunto
unico, visto pelos elevados valores dos coeficientes de determinagéo observados em
ambas as classes texturais.

Este aumenta na exatidao da estimativa ap6s a categorizacao dos dados, era
esperado, uma vez que tal procedimento reuniu no mesmo grupo solos com
similares relacbes de retencdo de umidade (Pachepsky e Rawls, 1999). Tietje e
Tapkenhinrichs (1993) sugeriram que o estabelecimento de PTFs separados para
diferentes tipos de solo pode render maior desempenho.

Esta tendéncia confirma a obtida por Nascimento et al. (2010), que
observaram melhorias na capacidade preditiva das FPTs a partir do agrupamento do
conjunto total de dados em subconjuntos, por horizonte e por tipo de atividade
quimica da argila (alta ou baixa). Tal efeito também foi constatado no trabalho de
Costa (2012), o mesmo, notou, entre as diferentes FPTs gerada para os solos de
Santa Catarina, as que melhor estimaram a retengdo e disponibilidade de agua
foram aquelas ajustadas separadamente por classes texturais.

No entanto, pesquisadores como Oliveira et al. (2002) acharam que o
agrupamento dos dados em subconjuntos baseado na classe textural, de maneira
geral, ndo produziu melhorias consideraveis na capacidade preditiva das funcdes de
pedotranferéncia. Da mesma forma, Peraza (2003) observou que o agrupamento
dos dados em subconjuntos baseados na atividade da argila n&ao produziu,
melhorias consideraveis na correlacdo entre retencdo de agua com as variaveis

granulométricas.

4.5 Comparacao entre as FPTs desenvolvidas por RLM e RNAs

Na Tabela 33, é apresentada a comparacao entre os métodos utilizados, para
geracdao das FPTs, através dos valores de coeficiente de correlacdo, indice de
concordancia e indice de desempenho. Verifica-se pelos valores de desempenho
que as RNAs apresentaram capacidade preditiva superior a RLM.
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Tabela 33 — Valores do coeficiente de correlacao (r), indice de concordancia (c),
coeficiente de desempenho (id) e da classificagdo do desempenho, entre os
diferentes métodos de estimativa da retengdo de agua no solo

Método C r id Desempenho
Are x RLM 0.8743 0.8470 0.7406 Bom
Are x RNAs 0.9993 0.9987 0.9980 Otimo
AF x RLM 0.9091 0.4227 0.3842 Péssimo
AF x RNAs 1.0000 1.0000 1.0000 Otimo
ArgAre x RLM  0.7302 0.5352 0.3908 Péssimo
ArgAre x RNAs 0.9858 0.9722 0.9584 Otimo
ArgS x RLM 0.9343 0.8642 0.8075 Muito Bom
ArgS x RNAs 1.0000 1.0000 1.0000 Otimo
Arg x RLM 0.8557 0.7586 0.6491 Regular
Arg x RNAs 0.9141 0.8556 0.7821 Muito Bom
F x RLM 0.8728 0.8104 0.7073 Bom
F x RNAs 0.9820 0.9664 0.9490 Otimo
Fare x RLM 0.8315 0.7417 0.6167 Regular
FAre x RNAs 0.9485 0.9056 0.8589 Otimo
FArgAre x RLM 0.7526 0.6278 0.4725 Muito Fraco
FArgAre x RNAs 0.9383 0.8863 0.8316 Muito Bom
FArgS x RLM 0.8386 0.5049 0.4234 Muito Fraco
FArgS x RNAs  1.0000 1.0000 1.0000 Otimo
Farg x RLM 0.8286 0.7365 0.6103 Regular
FArg x RNAs 0.9608 0.9352 0.8986 Otimo
FS x RLM 0.9082 0.8298 0.7536 Bom
FS x RNAs 0.9939 0.9890 0.9830 Otimo
Marg x RLM 0.8550 0.7495 0.6408 Regular
MArg x RNAs  0.9607 0.9241 0.8878 Otimo

Os resultados obtidos, para estimativa da retencdo de agua no solo nos
potenciais de 0, -6, -10, -33, -100, -500 e -1500 kPa, indicam que o uso de regressao
linear multipla para desenvolver FPTs n&o foi uma boa escolha neste estudo (Tabela
33). Uma vez que o desempenho em ambas as classes texturais, teve classificacdes
iguais e inferiores a “bom”, exceto para classe argilo siltoso em que o desempenho
foi “muito bom”. Ja para as estimativas da retencdo de agua no solo, obtidas por
RNAs, o desempenho teve classificagdo “6tima”, na maioria das classes texturais
estudadas, somente nas classes argiloso e franco argilo arenoso o desempenho foi

inferior, sendo classificado como “muito bom”.
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Os valores observados, nas estimativas por RNAs sdo semelhantes aos
obtidos por Pachepsky et al. (1996). Estes autores quando compararam RNAs com
equacdes de regressao para estimar a retencdo de agua, concluiram que as RNAs
tiveram uma melhor performance que as regressdes. Lakzian et al. (2010)
observaram que a capacidade preditiva das RNAs foram superiores a RLM, quando
desenvolveram FPTs comparando estas metodologias, para predicao da umidade do
solo nos potenciais de -33 e -1500 kPa, a partir das variaveis areia, silte argila e
matéria organica.

Netto (2007) observou alto desempenho das RNAs na estimativa de retencao
de agua no solo, uma vez que estas conseguiram, explicar 93% da variacdo da
retencdo de 4gua no solo. Resultados semelhantes aos de Picoli (2006) que estimou
a produtividade da cana-de-acucar com RNAs comparando-a com avaliagdes
subjetivas dos técnicos da Usina. Esse autor concluiu que as RNAs estimaram com
maior confiabilidade a produtividade agricola, explicando 66% da variabilidade real.
Silva (2002), treinando diferentes RNAs, observou que as mesmas mostram-se
aplicaveis a previsao da evapotranspiragao de referéncia.

Considerando a melhor capacidade preditiva das RNAs em relagdo a RLM,
pode-se inferir que estas podem, assim como concluiram Minasny e McBratney
(2002), serem aplicadas para predizer o conteudo de agua.

Estes resultados observados eram esperados, uma vez que em funcédo de
sua estrutura nao-linear, as redes neurais artificiais conseguem captar
caracteristicas mais complexas dos dados, o que nem sempre é possivel com a
utilizagdo das técnicas estatisticas tradicionais (GALVAO et al., 1999). Para Sudheer
et al. (2003), a maior vantagem das redes neurais artificiais sobre os métodos
convencionais é que elas ndo requerem informacéo detalhada sobre os processos
fisicos do sistema a ser modelado.

Recentemente, com o advento das RNAs como técnicas de elevada
capacidade preditiva, varias sdo as pesquisas, em que ha comparacédo entre este
método e os considerados tradicionais. Na literatura, embora escasso, encontra-se
trabalhos com esses resultados, onde observa-se que as RNAs, em grande maioria
das vezes superam as demais técnicas preditivas.

Em trabalho realizado por Cagliari (2010), o uso das redes neurais artificiais

proporcionou melhores estimativas para o fésforo remanescente, do que a analise
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de regressao linear multipla, considerando-se um mesmo conjunto de dados e de
variaveis preditoras.

Pachepsky et al. (1996) quando compararam RNAs com equacbes de
regressao para estimar a retencdo de agua, concluiram que as RNAs tiveram uma
melhor performance que as regressoes.

Tamari et al. (1996) observaram maior eficiéncia da rede neural em relagao a
regressao multilinear quando os dados de condutividade hidraulica foram menores
que 0,1 m s, porém, acima de 0,2 m s foram menos eficientes que a regressao.
Pachepsky et al. (1996) notaram que RNAs tiveram desempenho melhor que as
regressdes em potenciais matriciais entre -0,1 e -20 kJ m™; no entanto, em
potenciais maiores que esses as regressdes foram melhores.

Resende e Oliveira (2010), obtiveram sucesso em seus estudos, quando
buscaram aumentar a precisdo da estimativa da evapotranspiracdo de referéncia,
utilizando-se redes neurais artificiais para ajustar e predizer a evapotranspiracdo de
referéncia diaria. Franca (2010) realizou uma classificagdo de uso do solo, visando
uma politica mais racional de planejamento territorial, urbano e ambiental, com a
utilizagdo de redes neurais artificiais, obteve indices de exatidao global satisfatorios.

Em Moreira e Cecilio (2008) foram desenvolvidas redes neurais artificiais para
estimativa mensal e anual das temperaturas minima, média e maxima do ar, na
regido Nordeste do Brasil. Em geral, as redes neurais artificiais desenvolvidas
possibilitaram maior acuracia na estimativa das temperaturas do ar em comparacao
com as equacgoes de regressao encontradas na literatura especializada.

A aplicacao de redes neurais artificiais na tarefa de previsdo da producao de
alcool no Brasil, no ano de 2006, a partir de dados de producdo anteriores, foi
apresentada em Oliveira et al. (2010). Foi também apresentada uma comparacao
entre os resultados obtidos por meio da rede neural artificial com os obtidos
utilizando-se técnicas de séries temporais, sendo que a rede neural artificial obteve
melhores resultados.

Ainda, trabalhos publicados por Somaratne et al. (2005), apresentarm
resultados semelhantes. Os autores compararam o desempenho das RNAs com o
da RLM, na estimativa do teor de carbono organico em amostras de solo sob
diferentes usos. Os resultados mostraram que a depender da forma de carbono
considerada (total ou labil) um procedimento de desenvolvimento (RNA ou RLM)
pode ser mais indicado. No estudo de Parasuraman et al. (2007), o uso de RNA foi
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comparado ao da programacao genética (PG), para o desenvolvimento de uma FPT
com o objetivo de estimar a condutividade hidraulica do solo. As variaveis preditoras
utilizadas neste estudo foram: a densidade e os teores de areia, silte e argila dos
solos. Os resultados do estudo mostraram que na etapa de treinamento e teste a
RNA apresentou um desempenho melhor comparado a PG.



5 CONCLUSAO

De acordo com a metodologia utilizada e para as condicbes em que o
trabalho foi realizado pode-se concluir que:

1) A categorizagédo dos dados de acordo com a classe textural produziu melhorias na
capacidade preditiva das pedofungdes, desenvolvidas tanto por regressao linear

multipla, quanto por redes neurais artificiais.

2) Funcgdes de pedotransferéncia geradas por redes neurais artificiais apresentaram
capacidade preditiva superiores a analise de regressdo linear multipla, nas
diferentes classes texturas e potenciais matriciais estudados.

3) Para todas as redes neurais treinadas, a arquitetura com quatro neurbnios na
camada de entrada apresentou elevado indice de desempenho.

4) As arquiteturas das redes neurais artificiais com melhor desempenho nas etapas
de treinamento e validacdo, nas diferentes classes texturais estudadas,
apresentaram 4 neurbnios na camada de entrada, 7 neurbnios na camada de saida

e diferentes neurbnios na camada oculta, intermediaria ou escondida.

5) O numero de neurbnios na camada oculta foram 15 para solo arenoso, 50 para
solo arenoso franco, 50 para solo argilo arenoso, 24 para solo argiloso, 18 para solo
argilo siltoso, 35 para solo franco, 40 para solo franco arenoso, 18 para solo franco
argilo arenoso, 35 para solo franco argilo siltoso, 30 para solo franco argiloso, 30

para solo franco siltoso e 21 para solo muito argiloso.
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Apéndice A — Treinamento de diferentes arquiteturas para estimativa da umidade do solo arenoso nos diferentes
potenciais

Erro quadratico Erro relativo Erro quadratico
médio médio médio
(treinamento) (validacao) (treinamento)

Erro quadratico Erro relativo Erro quadratico Erro relativo
médio médio médio médio
(treinamento) (validacao) (treinamento) (validacao)

Erro relativo
médio (validacao)

7 variaveis de entrada 6 variaveis de entrada 5 variaveis de entrada 4 variaveis de entrada

0.009956 0.099056 0.000198 0.050189 0.000173 0.122544 0.000919 0.102416
0.110489 0.110489 0.000751 0.016269 0.000122 0.044631 0.000527 0.119976
0.000124 0.054679 0.000508 0.061317 0.000110 0.024854 0.000263 0.110178
0.683959 0.683959 0.000138 0.029853 0.002565 0.019176 0.000263 0.024842
0.003579 0.180249 0.000211 0.043743 0.001205 0.037550 0.000222 0.034604
0.000137 0.112057 0.000447 0.012050 0.001793 0.287995 0.000239 0.087491
0.007445 0.053484 0.004403 0.084326 0.005204 0.030818 0.000236 0.094896
0.014988 0.010337 0.000294 0.031262 0.000330 0.151705 0.000202 0.083677
0.030667 0.059013 0.000213 0.032544 0.000555 0.051508 0.001944 0.065004
0.684403 0.004127 0.000013 0.020580 0.000015 0.021629 0.002278 0.017904
0.000805 0.166758 0.001618 0.022463 0.000628 0.048611 0.117307 0.003816
0.112057 0.001351 0.005545 0.063309 0.000159 0.109891 0.037328 0.017603
0.053484 0.014988 0.000132 0.315444 0.000310 0.042790 0.022514 0.012618
0.052816 0.008227 0.000042 0.404938 0.000154 0.049248 0.022514 0.003048
0.000056 0.001677 0.000880 0.043386 0.000341 0.305183 0.021812 0.009954
0.166758 0.001442 0.001139 0.013791 0.001282 0.141922 0.027989 0.004948




187

Apéndice B — Treinamento de diferentes arquiteturas para estimativa da umidade do solo arenoso franco nos diferentes
potenciais

Erro quadratico Erro relativo Erro quadratico
médio médio médio
(treinamento) (validacao) (treinamento)

Erro quadratico Erro relativo Erro quadratico Erro relativo
médio médio médio médio
(treinamento) (validacao) (treinamento) (validacao)

Erro relativo
médio (validacao)

7 variaveis de entrada 6 variaveis de entrada 5 variaveis de entrada 4 variaveis de entrada

0.001927 0.257148 0.000434 0.063197 0.000670 0.056626 0.000836 0.040878
0.000538 0.154127 0.001103 0.010363 0.001818 0.080620 0.000842 0.106107
0.002221 0.084961 0.001037 0.047989 0.002457 0.057639 0.002943 0.506872
0.003234 0.198602 0.000334 0.039207 0.002080 0.068764 0.000367 0.021665
0.000208 0.036663 0.000142 0.157169 0.000338 0.113961 0.000326 0.032725
0.000572 0.047210 0.000120 0.012008 0.000595 0.021310 0.001403 0.565008
0.000159 0.027899 0.000147 0.021775 0.000439 0.108132 0.000253 0.002852
0.000010 0.001306 0.000379 0.213621 0.000290 0.001357 0.000734 0.040970
0.000235 0.045476 0.001321 0.061590 0.001146 0.003580 0.000166 0.065831
0.000000 0.050192 0.000227 0.122860 0.003745 0.000196 0.000399 0.000155
0.000576 0.001371 0.000269 0.003096 0.000128 0.809648 0.000172 0.141988
0.000341 0.003188 0.000192 0.003010 0.000249 0.000140 0.000245 0.198066
0.005992 0.515591 0.000352 0.001031 0.005240 0.740700 0.000249 0.050311
0.002605 0.004229 0.000579 0.004520 0.000443 0.057957 0.000165 0.000411
0.000036 0.056926 0.005842 0.039361 0.006734 0.017298 0.000165 0.067961
0.001927 0.257148 0.000220 0.010467 0.008349 0.054246 0.000167 0.000000
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Apéndice C - Treinamento de diferentes arquiteturas para estimativa da umidade do solo argiloso nos diferentes
potenciais

Erro quadratico Erro relativo Erro quadratico
médio médio médio
(treinamento) (validacao) (treinamento)

Erro quadratico Erro relativo Erro quadratico Erro relativo
médio médio médio médio
(treinamento) (validacao) (treinamento) (validacao)

Erro relativo
médio (validacao)

7 variaveis de entrada 6 variaveis de entrada 5 variaveis de entrada 4 variaveis de entrada

0.002427 0.178561 0.002561 0.181404 0.002606 0.181404 0.002784 0.161774
0.002354 0.129633 0.002063 0.118423 0.002373 0.126583 0.003079 0.132404
0.002378 0.125368 0.002290 0.149020 0.002397 0.151826 0.002936 0.142972
0.002330 0.112627 0.001924 0.123473 0.002193 0.133626 0.002988 0.139302
0.002169 0.116008 0.002419 0.184204 0.002446 0.120707 0.002762 0.178941
0.002115 0.111108 0.002244 0.133659 0.002309 0.118325 0.002452 0.142185
0.002137 0.131760 0.002211 0.150794 0.002161 0.150794 0.002534 0.127279
0.002099 0.136445 0.002201 0.128474 0.002463 0.128611 0.002792 0.142519
0.002007 0.137116 0.002172 0.127185 0.002059 0.137217 0.002256 0.133921
0.002003 0.160973 0.002182 0.137217 0.002146 0.130626 0.002599 0.140517
0.001943 0.125802 0.002016 0.136395 0.001912 0.140192 0.002777 0.114157
0.002352 0.120024 0.001908 0.120114 0.001813 0.128327 0.002860 0.134506
0.002316 0.124723 0.002001 0.123729 0.001621 0.133299 0.002811 0.127279
0.002010 0.132191 0.001764 0.121623 0.002884 0.111895 0.002504 0.142784
0.002018 0.146724 0.001836 0.117671 0.002886 0.117534 0.002840 0.136545
0.002081 0.161251 0.001793 0.112306 0.001830 0.159242 0.002603 0.119516
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Apéndice D — Treinamento de diferentes arquiteturas para estimativa da umidade do solo franco nos diferentes potenciais

Erro quadratico Erro relativo Erro quadratico
médio médio médio
(treinamento) (validacao) (treinamento)

Erro quadratico Erro relativo Erro quadratico  Erro relativo
médio médio médio médio
(treinamento) (validacao) (treinamento) (validacao)

Erro relativo
médio (validacao)

7 variaveis de entrada 6 variaveis de entrada 5 variaveis de entrada 4 variaveis de entrada

0.003080 0.156359 0.003732 0.248712 0.003927 0.193072 0.004690 0.260281
0.003824 0.166032 0.003159 0.113667 0.003340 0.174874 0.004644 0.155458
0.003147 0.132180 0.002895 0.149933 0.003765 0.204060 0.004271 0.162900
0.003379 0.221153 0.003440 0.128330 0.003718 0.157734 0.003554 0.169924
0.002016 0.127791 0.002556 0.175998 0.003038 0.195552 0.003703 0.130328
0.003808 0.198533 0.003111 0.172025 0.003110 0.135464 0.003921 0.219024
0.003267 0.147680 0.003144 0.116035 0.003995 0.162635 0.003825 0.177846
0.003669 0.162970 0.003370 0.152287 0.003455 0.163021 0.003491 0.185617
0.003875 0.134748 0.003212 0.211194 0.002999 0.195155 0.003876 0.172066
0.002606 0.159394 0.002597 0.135015 0.002922 0.151610 0.003702 0.189902
0.003859 0.130542 0.002624 0.145209 0.003961 0.226463 0.003795 0.203364
0.002665 0.162231 0.002749 0.149148 0.003360 0.213511 0.003902 0.162702
0.002243 0.143617 0.002217 0.141195 0.003133 0.180768 0.004679 0.208436
0.002483 0.115220 0.001410 0.203967 0.003470 0.183303 0.001987 0.094662
0.003200 0.260985 0.002613 0.127448 0.002910 0.247682 0.003006 0.162206
0.003155 0.153888 0.003311 0.196442 0.003108 0.135997 0.003054 0.168456
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Apéndice E — Treinamento de diferentes arquiteturas para estimativa da umidade do solo franco siltoso nos diferentes
potenciais

Erro quadratico Erro relativo Erro quadratico
médio médio médio
(treinamento) (validacao) (treinamento)

Erro quadratico Erro relativo Erro quadratico Erro relativo
médio médio médio médio
(treinamento) (validacao) (treinamento) (validacao)

Erro relativo
médio (validacao)

7 variaveis de entrada 6 variaveis de entrada 5 variaveis de entrada 4 variaveis de entrada

0.001212 0.113385 0.001427 0.151037 0.001318 0.138199 0.001710 0.152383
0.001167 0.119560 0.000981 0.096615 0.001689 0.115810 0.002227 0.100878
0.001490 0.109801 0.001124 0.090581 0.001338 0.109328 0.001662 0.144999
0.001282 0.097945 0.001604 0.120184 0.001304 0.130193 0.001891 0.129129
0.001233 0.120743 0.001138 0.112035 0.001231 0.081031 0.001873 0.143933
0.000973 0.090578 0.001236 0.110574 0.001430 0.098133 0.001873 0.088566
0.001436 0.107955 0.000923 0.091438 0.000996 0.075714 0.001751 0.109651
0.000400 0.078320 0.000935 0.163281 0.001257 0.108543 0.001695 0.108841
0.000799 0.086289 0.000704 0.180607 0.001123 0.080485 0.001881 0.141890
0.000402 0.075691 0.000755 0.059192 0.000675 0.119002 0.001383 0.100784
0.000856 0.080298 0.000736 0.070758 0.000730 0.100037 0.001581 0.112707
0.000736 0.060425 0.000380 0.088925 0.001063 0.053317 0.001866 0.114718
0.000541 0.091533 0.001142 0.074270 0.000948 0.053861 0.000809 0.056268
0.001164 0.077872 0.000389 0.130410 0.000260 0.056515 0.001488 0.074667
0.000678 0.061802 0.001063 0.066310 0.000879 0.123033 0.001516 0.173749
0.000304 0.057932 0.000453 0.056611 0.000351 0.077592 0.000624 0.129986
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Apéndice F — Treinamento de diferentes arquiteturas para estimativa da umidade do solo muito argiloso nos diferentes
potenciais

Erro quadratico Erro relativo Erro quadratico
médio médio médio
(treinamento) (validacao) (treinamento)

Erro quadratico Erro relativo Erro quadratico Erro relativo
médio médio médio médio
(treinamento) (validacao) (treinamento) (validacao)

Erro relativo
médio (validacao)

7 variaveis de entrada 6 variaveis de entrada 5 variaveis de entrada 4 variaveis de entrada

0.002054 0.100656 0.002353 0.115032 0.001388 0.108306 0.003353 0.118428
0.001572 0.104180 0.002355 0.112095 0.001993 0.105006 0.002984 0.113551
0.002109 0.105956 0.001844 0.106707 0.001680 0.106699 0.002225 0.100161
0.001774 0.110261 0.001347 0.106729 0.001862 0.090945 0.002551 0.115493
0.001585 0.097953 0.001400 0.099820 0.002156 0.103852 0.002376 0.128295
0.001373 0.087161 0.001544 0.105638 0.001744 0.097137 0.002710 0.094185
0.001457 0.088874 0.001568 0.095085 0.001571 0.107556 0.002163 0.103834
0.001694 0.076482 0.001666 0.096952 0.001982 0.089729 0.001672 0.133210
0.001140 0.079231 0.001449 0.101963 0.001564 0.084751 0.002503 0.129417
0.000815 0.094195 0.001058 0.084284 0.001393 0.085005 0.002774 0.070005
0.001248 0.075954 0.001250 0.070142 0.001205 0.075021 0.002238 0.138821
0.001598 0.089172 0.001491 0.093103 0.000956 0.076016 0.002351 0.101081
0.000892 0.084414 0.000884 0.070382 0.000977 0.071342 0.002457 0.096962
0.001356 0.075776 0.001266 0.074005 0.001729 0.073861 0.002187 0.080415
0.001488 0.084829 0.001068 0.086342 0.000794 0.077215 0.001828 0.085947
0.001327 0.072397 0.001092 0.074218 0.001183 0.073441 0.001623 0.088533
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Apéndice G - Resultados da rede-2, para estimativa da umidade do solo
arenoso nos diferentes potenciais

Arquitetura Erro quadratico médio Erro relativo médio Variancia
(treinamento) (validacao) (validacao)
4-5-7 0.000919 0.102416 0.045013
4-6-7 0.000527 0.119976 0.030998
4-7-7 0.000263 0.110178 0.032559
4-8-7 0.000263 0.024842 0.096734
4-9-7 0.000222 0.034604 0.070404
4-10-7 0.000239 0.087491 0.042573
4-13-7 0.000236 0.094896 0.047684
4-15-7 0.000202 0.083677 0.030464
4-18-7 0.001944 0.065004 0.055771
4-21-7 0.002278 0.017904 0.091004
4-24-7 0.117307 0.003816 0.098425
4-27-7 0.037328 0.017603 0.089011
4-30-7 0.022514 0.012618 0.071387
4-35-7 0.022514 0.003048 0.110804
4-40-7 0.021812 0.009954 0.083635
4-50-7 0.027989 0.004948 0.093778

Apéndice H - Resultados da rede-3, para estimativa da umidade do solo
arenoso franco nos diferentes potenciais

Erro quadratico médio Erro relativo médio Variancia

Arquitetura

(treinamento) (validacao) (validacao)
4-5-7 0.000836 0.040878 0.055373
4-6-7 0.000842 0.106107 0.016364
4-7-7 0.002943 0.506872 0.126008
4-8-7 0.000367 0.021665 0.021461
4-9-7 0.000326 0.032725 0.057812
4-10-7 0.001403 0.565008 0.058919
4-13-7 0.000253 0.002852 0.088528
4-15-7 0.000734 0.040970 0.063389
4-18-7 0.000166 0.065831 0.061914
4-21-7 0.000399 0.000155 0.065066
4-24-7 0.000172 0.141988 0.072213
4-27-7 0.000245 0.198066 0.054971
4-30-7 0.000249 0.050311 0.098702
4-35-7 0.000165 0.000411 0.145133
4-40-7 0.000165 0.067961 0.038138
4-50-7 0.000167 0.000000 0.024638
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Apéndice | - Resultados da rede-4, para estimativa da umidade do solo
argiloso arenoso nos diferentes potenciais

Arquitetura Erro quadratico médio Erro relativo médio Variancia
(treinamento) (validacao) (validacao)

4-5-7 0.001949 0.101101 0.036239
4-6-7 0.002549 0.170644 0.022354
4-7-7 0.002594 0.182816 0.021045
4-8-7 0.002725 0.106420 0.039815
4-9-7 0.002761 0.202860 0.014007
4-10-7 0.002526 0.113610 0.041373
4-13-7 0.002846 0.100054 0.040075
4-15-7 0.002469 0.107225 0.027899
4-18-7 0.002736 0.134395 0.051249
4-21-7 0.001908 0.134536 0.022555
4-24-7 0.001577 0.212801 0.013658
4-27-7 0.001977 0.145847 0.029533
4-30-7 0.003066 0.174207 0.031317
4-35-7 0.001909 0.171303 0.015478
4-40-7 0.001900 0.139314 0.034858
4-50-7 0.001277 0.060055 0.021503

Apéndice J - Resultados da rede-5, para estimativa da umidade do solo
argiloso siltoso nos diferentes potenciais

Erro quadratico médio Erro relativo médio Variancia

Arquitetura

(treinamento) (validacao) (validacao)
4-5-7 0.003829 0.140370 0.038242
4-6-7 0.002984 0.162862 0.098242
4-7-7 0.002485 0.158817 0.121812
4-8-7 0.015342 0.057182 0.278920
4-9-7 0.005018 0.201794 0.055257
4-10-7 0.013135 0.038432 0.232681
4-13-7 0.002554 0.154114 0.057604
4-15-7 0.010475 0.083697 0.270262
4-18-7 0.000691 0.000009 0.029011
4-21-7 0.004656 0.060627 0.150301
4-24-7 0.004941 0.126858 0.026251
4-27-7 0.007954 0.021890 0.303239
4-30-7 0.005309 0.305937 0.083491
4-35-7 0.004683 0.003451 0.098942
4-40-7 0.001252 0.024514 0.232232
4-50-7 0.007357 0.003566 0.153941
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Apéndice K - Resultados da rede-6, para estimativa da umidade do solo
argiloso nos diferentes potenciais

Arquitetura Erro quadratico médio Erro relativo médio Variancia
(treinamento) (validacao) (validacao)

4-5-7 0.002784 0.161774 0.030985
4-6-7 0.003079 0.132404 0.033971
4-7-7 0.002936 0.142972 0.037165
4-8-7 0.002988 0.139302 0.025664
4-9-7 0.002762 0.178941 0.039211
4-10-7 0.002452 0.142185 0.048201
4-13-7 0.002534 0.127279 0.038317
4-15-7 0.002792 0.142519 0.041435
4-18-7 0.002256 0.133921 0.030204
4-21-7 0.002599 0.140517 0.038627
4-24-7 0.002777 0.114157 0.034644
4-27-7 0.002860 0.134506 0.035182
4-30-7 0.002811 0.127279 0.037522
4-35-7 0.002504 0.142784 0.040635
4-40-7 0.002840 0.136545 0.036884
4-50-7 0.002603 0.119516 0.044977

Apéndice L - Resultados da rede-7, para estimativa da umidade do solo
franco nos diferentes potenciais

Erro quadratico médio Erro relativo médio Variancia

Arquitetura

(treinamento) (validacao) (validacao)
4-5-7 0.004690 0.260281 0.018502
4-6-7 0.004644 0.155458 0.029545
4-7-7 0.004271 0.162900 0.050606
4-8-7 0.003554 0.169924 0.032945
4-9-7 0.003703 0.130328 0.023752
4-10-7 0.003921 0.219024 0.031465
4-13-7 0.003825 0.177846 0.036697
4-15-7 0.003491 0.185617 0.037210
4-18-7 0.003876 0.172066 0.030701
4-21-7 0.003702 0.189902 0.021682
4-24-7 0.003795 0.203364 0.015998
4-27-7 0.003902 0.162702 0.017529
4-30-7 0.004679 0.208436 0.020507
4-35-7 0.001987 0.094662 0.027025
4-40-7 0.003006 0.162206 0.034372
4-50-7 0.003054 0.168456 0.015765
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Apéndice M - Resultados da rede-8, para estimativa da umidade do solo
franco arenoso nos diferentes potenciais

Arquitetura Erro quadratico médio Erro relativo médio Variancia
(treinamento) (validacao) (validacao)

4-5-7 0.002991 0.231299 0.012211
4-6-7 0.002856 0.220143 0.012119
4-7-7 0.002892 0.248814 0.010346
4-8-7 0.003267 0.211930 0.014359
4-9-7 0.003453 0.174201 0.021006
4-10-7 0.003547 0.236179 0.009931
4-13-7 0.003819 0.214722 0.013432
4-15-7 0.002653 0.229548 0.016573
4-18-7 0.003656 0.246622 0.012174
4-21-7 0.003055 0.249896 0.012496
4-24-7 0.002899 0.221392 0.010097
4-27-7 0.003806 0.191952 0.015588
4-30-7 0.002524 0.229548 0.017802
4-35-7 0.002776 0.191952 0.009832
4-40-7 0.003644 0.186559 0.009123
4-50-7 0.003593 0.240990 0.020185

Apéndice N - Resultados da rede-9, para estimativa da umidade do solo
franco argilo arenoso nos diferentes potenciais

Arquitetura Erro quadratico médio Erro relativo médio Variancia
(treinamento) (validacao) (validacao)
4-5-7 0.003783 0.210013 0.016104
4-6-7 0.004278 0.266307 0.009544
4-7-7 0.004131 0.212392 0.009879
4-8-7 0.003500 0.221162 0.029375
4-9-7 0.002988 0.185116 0.015917
4-10-7 0.003261 0.206814 0.012603
4-13-7 0.005025 0.218922 0.016510
4-15-7 0.003285 0.180587 0.016203
4-18-7 0.002979 0.171858 0.009601
4-21-7 0.003793 0.275840 0.019250
4-24-7 0.002870 0.192784 0.016137
4-27-7 0.003188 0.208235 0.008598
4-30-7 0.003018 0.235793 0.019607
4-35-7 0.002937 0.177558 0.021502
4-40-7 0.003007 0.254708 0.031273
4-50-7 0.002565 0.179496 0.015166
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Apéndice O - Resultados da rede-10, para estimativa da umidade do solo
franco argilo siltoso nos diferentes potenciais

Arquitetura Erro quadratico médio Erro relativo médio Variancia
(treinamento) (validacao) (validacao)
4-5-7 0.004785 0.114642 0.127262
4-6-7 0.002840 0.079612 0.091432
4-7-7 0.000956 0.083625 0.129970
4-8-7 0.000855 0.005948 0.177989
4-9-7 0.001014 0.101945 0.113018
4-10-7 0.000660 0.029579 0.079031
4-13-7 0.002121 0.124543 0.136392
4-15-7 0.000767 0.002146 0.091927
4-18-7 0.000309 0.010229 0.130778
4-21-7 0.000431 0.002125 0.188765
4-24-7 0.000593 0.006221 0.113590
4-27-7 0.000172 0.002942 0.164308
4-30-7 0.000271 0.024067 0.228580
4-35-7 0.000119 0.000072 0.080389
4-40-7 0.003231 0.026363 0.148418
4-50-7 0.002202 0.003085 0.150252

Apéndice P - Resultados da rede-11, para estimativa da umidade do solo
franco argiloso nos diferentes potenciais

Erro quadratico médio Erro relativo médio Variancia

Arquitetura

(treinamento) (validacao) (validacao)
4-5-7 0.004096 0.165009 0.016814
4-6-7 0.004455 0.219320 0.026523
4-7-7 0.003659 0.190476 0.038213
4-8-7 0.003480 0.151840 0.025827
4-9-7 0.002827 0.227612 0.015495
4-10-7 0.002486 0.233298 0.026971
4-13-7 0.003509 0.157570 0.028231
4-15-7 0.002656 0.179382 0.024336
4-18-7 0.003395 0.174117 0.030621
4-21-7 0.002837 0.139288 0.040790
4-24-7 0.002483 0.104899 0.048052
4-27-7 0.002158 0.191509 0.047133
4-30-7 0.002521 0.148539 0.029058
4-35-7 0.001456 0.184236 0.052983
4-40-7 0.002603 0.172967 0.033526
4-50-7 0.002104 0.159007 0.059832
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Apéndice Q - Resultados da rede-12, para estimativa da umidade do solo
franco siltoso nos diferentes potenciais

Arquitetura Erro quadratico médio Erro relativo médio Variancia
(treinamento) (validacao) (validacao)
4-5-7 0.001710 0.152383 0.036662
4-6-7 0.002227 0.100878 0.069878
4-7-7 0.001662 0.144999 0.080356
4-8-7 0.001891 0.129129 0.036858
4-9-7 0.001873 0.143933 0.040213
4-10-7 0.001873 0.088566 0.054773
4-13-7 0.001751 0.109651 0.041244
4-15-7 0.001695 0.108841 0.047680
4-18-7 0.001881 0.141890 0.022438
4-21-7 0.001383 0.100784 0.041617
4-24-7 0.001581 0.112707 0.039264
4-27-7 0.001866 0.114718 0.055227
4-30-7 0.000809 0.056268 0.011589
4-35-7 0.001488 0.074667 0.044543
4-40-7 0.001516 0.173749 0.026877
4-50-7 0.000624 0.129986 0.070794

Apéndice R - Resultados da rede-13, para estimativa da umidade do solo
muito argiloso nos diferentes potenciais

Erro quadratico médio Erro relativo médio Variancia

Arquitetura

(treinamento) (validacao) (validacao)
4-5-7 0.003353 0.118428 0.118428
4-6-7 0.002984 0.113551 0.126880
4-7-7 0.002225 0.100161 0.118209
4-8-7 0.002551 0.115493 0.112004
4-9-7 0.002376 0.128295 0.113039
4-10-7 0.002710 0.094185 0.125576
4-13-7 0.002163 0.103834 0.133210
4-15-7 0.001672 0.133210 0.159034
4-18-7 0.002503 0.129417 0.110084
4-21-7 0.002774 0.070005 0.070005
4-24-7 0.002238 0.138821 0.112755
4-27-7 0.002351 0.101081 0.109863
4-30-7 0.002457 0.096962 0.084044
4-35-7 0.002187 0.080415 0.099491
4-40-7 0.001828 0.085947 0.085947
4-50-7 0.001623 0.088533 0.068955
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Apéndice S - Resultados da rede-1, para estimativa da umidade do solo
para o banco de dados geral, nos diferentes potenciais

Arquitetura Erro quadratico médio Erro relativo médio Variancia
(treinamento) (validacao) (validacao)

4-5-7 0.003968 0.212555 0.020400
4-6-7 0.003915 0.190184 0.015399
4-7-7 0.003914 0.206286 0.017469
4-8-7 0.004074 0.185819 0.022562
4-9-7 0.003834 0.190388 0.019149
4-10-7 0.003796 0.195381 0.022840
4-13-7 0.003456 0.192597 0.023143
4-15-7 0.003393 0.184382 0.021299
4-18-7 0.003629 0.203360 0.024695
4-21-7 0.003559 0.187545 0.017242
4-24-7 0.003577 0.221376 0.023248
4-27-7 0.003325 0.185390 0.016659
4-30-7 0.003581 0.236646 0.024506
4-35-7 0.003028 0.206337 0.020755
4-40-7 0.003594 0.187705 0.031462
4-50-7 0.003351 0.176653 0.023008




