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RESUMO

A relagdo constitutiva entre o teor de umidade ou grau de saturagdo e a succ¢ao é denominada curva
de retencao de agua no solo (CRAS). O conhecimento da CRAS é importante para o estudo da
mecanica dos solos ndo saturados e para a pratica da engenharia geotécnica. Como a CRAS pode
apresentar variabilidade espacial e temporal, a sua determinacdo direta pode ser demorada e
custosa. Dessa forma, o conceito de fungdes de pedotransferéncia (PTFs), que utiliza propriedades
de simples obtencdo para estimativa da CRAS, tem sido amplamente utilizado. A partir de um
extenso banco de dados hidrofisicos experimentais de solos de ambiente tropical e subtropical
brasileiros, composto em sua maioria por Planossolos, Latossolos e Argissolos, este estudo objetiva
avaliar o desempenho do uso de redes neurais artificiais (RNAs) para estimativa CRAS limite
superior de secagem para a faixa de suc¢do de 0 a 1500 kPa. Duas diferentes topologias (pontual e
pseudocontinua) sdo propostas, e fatores que influenciam a capacidade de previsdo das RNAs sao
analisados, como a estrutura e a geometria das redes, e a adi¢do de parametros de entrada em uma
estrutura hierarquica. Os parametros de entrada incluem propriedades fisicas como a distribuicao
granulométrica, a densidade do solo e dos solidos, a porosidade total e o teor de matéria organica.
O desempenho geral foi caracterizado pelo coeficiente de determinacédo (r2) e pela raiz do erro
quadratico médio (RMSE). As analises e resultados obtidos evidenciam a influéncia da escolha
adequada dos parametros de entrada, que deve incluir propriedades representativas da textura e da
estrutura do solo para explicar o comportamento hidraulico do solo ao longo de toda a CRAS,
gerando assim, melhores resultados. A topologia pseudocontinua superou o desempenho da
topologia pontual e os valores de RMSE diminuiram de 0.048 para 0.029 cm3.cm™ quando mais
preditores foram utilizados. Como as particulas do tamanho da argila sdo predominantes nos finos
para solos tropicais, 0 uso da mineralogia da argila é recomendado para minimizacdo dos erros das
estimativas no trecho seco da CRAS. Embora a realizacdo de ensaios seja indispensavel, e
considerando a limitagdo geografica de PTFs para solos brasileiros existentes na literatura, 0s
resultados indicam as RNAs como uma ferramenta potencial para estimativa da CRAS limite
superior de secagem ao longo de um amplo intervalo de suc¢édo, sendo util para estudos e projetos

preliminares em solos ndo saturados.

Palavras-chave: curva de retengéo, redes neurais artificiais, solos ndo saturados, solos tropicais.



ABSTRACT

The constitutive relationship between water content or degree of saturation and suction is
determined soil-water retention curve (SWRC). The understand of the SWRC is important in the
unsaturated soil mechanics study and in solving geotechnical engineering practical problems. As
the SWRC presents spatial and variability, its direct determination can be time-consuming and
costly. Thus, the pedotransfer function concept (PTF), which use easily obtainable properties to
indirectly estimate the SWRC, have gained prominence. Based on an extensive hydrophysical
database of Brazilian tropical and subtropical soils, mostly composed by Planosols, Ferralsols and
Acrisols, this study aims to evaluate the use of artificial neural networks (ANNS) to estimate the
drying limit SWRC for the range of matric potentials from 0 to 1500 kPa. Two different topologies
(point and pseudo-continuous) are proposed, and factors influencing ANNs performance are
analyzed, such as the networks structure and geometry, and the addition of input parameters in a
hierarchical structure. Physical parameters such as particle size distribution, bulk and particle
density, total porosity and organic matter content are used as input parameters for the ANNs. The
overall performance was characterized by the coefficient of determination (r?) and the root mean
square error (RMSE). The analyzes and results obtained show the importance of the appropriate
choice of input parameters, which must include properties representative of both soil texture and
structure to represent the hydraulic behavior of the soil along the entire curve, thus providing better
results. The pseudo-continuous topology overcome the point topology performance and the RMSE
values decreased from 0.048 to 0.029 cm3.cm™ when more predictors were used. As particles of
clay size are predominant in fines for tropical soils, the use of clay mineralogy is recommended to
minimize errors in estimates in the SWRC dry end. Although experimental testing remains
essential, and considering the geographic limitation of PTFs for Brazilian soils in the literature, the
results indicate the ANNSs as a potential tool for predicting the upper limit drying SWRC over a

wide suction interval, being useful for preliminary studies and projects on unsaturated soils.

Keywords: soil-water retention curve, artificial neural networks, unsaturated soils, tropical soils.
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1.INTRODUCAO

Projetos de pavimentacao, estabilizacdo de taludes, barragens de terra, fundacdes e aterros de
residuos sdo exemplos de obras de engenharia relacionadas a condigdo de ndo saturacéo do solo.
A curva de retencdo de agua no solo (CRAS), que se refere a relacdo gréafica entre a succéo e o teor
de umidade no solo, apresenta papel crucial no desenvolvimento da teoria e na aplicacdo da
Mecanica dos Solos ndo saturados (FREDLUND; RAHARDJO; FREDLUND, 2012). Diversas
pesquisas utilizam a capacidade de retencdo de dgua no solo, denominada neste trabalho como
curva de retencdo, como informacao fundamental para modelagem do comportamento hidraulico
dos solos ndo saturados em temas como permeabilidade, infiltracdo, resisténcia ao cisalhamento,
fluxo e alteracdo de volume (BARBOUR, 1998; FREDLUND, 2006).

A fungdo utilizada para definir a CRAS, geralmente, apresenta natureza ndo linear e é influenciada
por diversos fatores, tais como o tipo de solo, a estrutura, o estado inicial da amostra e o estado de
tensdo (MASROURI; BICALHO; KAWAY, 2008; PHAM et al., 2019). A determinacdo direta da
CRAS esté associada a ensaios geralmente complexos, demorados e custosos (LU; LIKOS, 2004;
FREDLUND; RAHARDJO; FREDLUND, 2012). Assim, considerdveis esforgos tém sido
aplicados no desenvolvimento de métodos indiretos de estimativa da CRAS e, consequentemente,

nas propriedades dos solos ndo saturados associadas a CRAS.

Nos ultimos anos, ganhou destaque o desenvolvimento de funcbes de pedotransferéncia
(pedotransfer functions, PTFs), conceito originalmente proposto por Bouma (1989). As PTFs
oferecem uma relacdo empirica entre propriedades do solo de facil obtencéo, rotineiras e de menor
custo, e propriedades hidraulicas do solo, por exemplo (CHIN; LEONG; RAHARDJO, 2010;
OTTONI, 2017). A distribuicdo granulomeétrica, a densidade do solo e o teor de matéria organica
sdo exemplos de propriedades usualmente disponiveis e utilizadas na estimativa indireta da CRAS
(RAWLS; GISH; BRAKENZIEK, 1991).

Existem dois grupos principais em relacdo a metodologia de desenvolvimento de PTFs para
estimativa da CRAS: (a) abordagem fisico-empirica e (b) abordagem estatistica. Os modelos semi-

empiricos utilizam algum principio ou mecanismo fisico na criacdo de modelos. Arya e Paris
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(1981) e Haverkamp e Parlange (1986), por exemplo, utilizam a similaridade entre a curva de
distribuicdo granulométrica e a distribui¢do dos poros do solo na estimativa da CRAS. No segundo
grupo estdo os métodos empiricos, em que séo estabelecidas relagdes entre as variaveis preditoras
e preditas por meio de técnicas estatisticas, como as regressdes lineares e nao-lineares.
Recentemente, ganharam destaque técnicas de aprendizado de maquina, tais como as redes neurais
artificiais (RNAs), que se destacam pela possibilidade de trabalhar com grandes bancos de dados,

um desafio para os métodos tradicionais de regressao.

As redes neurais artificiais (RNAs) aparecem como uma das técnicas mais populares e amplamente
aplicadas na implementacdo de PTFs (SHAHIN, 2013). As RNAs se destacam gracas a sua
capacidade de aprendizado e generalizacdo, o que as permite resolver problemas complexos e ndo
lineares (HAYKIN, 2009). Além disso, as RNAs ndo necessitam de definir um modelo a priori,
sendo capazes de extrair relacBes implicitas entre os parametros de entrada e saida selecionados
(SCHAAP; LEIJ; VAN GENUCHTEN, 2001). Essa caracteristica esta em contraste com a maioria
dos modelos com base na fisica, geralmente simplificados com suposi¢cGes e que exigem

conhecimento prévio sobre a natureza das relac6es entre os dados (SHAHIN, 2013).

O desempenho das RNAs ndo esta apenas relacionado a uma forte correlacdo entre os preditores e
as propriedades a serem estimadas, mas também é influenciado pela qualidade e extenséo do banco
de dados utilizado na criagéo e na validacdo do modelo (SCHAAP; LEIJ, 1998). Para a maioria
das regides de solos tropicais do mundo, como o Brasil, ndo ha dados hidraulicos do solo suficientes
para o desenvolvimento de PTFs. Assim, € comum a aplicacdo de PTFs derivadas de solos
temperados, onde bancos de dados extensos estdo disponiveis, para regides de solos tropicais
(HAGHVERDI; CORNELIS; GHAHRAMAN, 2012). No entanto, varios estudos destacam o
desempenho limitado nesses casos, principalmente devido as diferencas entre as propriedades
fisicas e quimicas de solos temperados e tropicais (TOMASELLA; HODNETT; ROSSATO, 2000;
BOTULA etal., 2012; OTTONI et al., 2018, 2019).

O trabalho de Barros e van Lier (2014) faz uma extensa revisao acerca de PTFs para estimativa da
CRAS de solos brasileiros. Fatores como a utilizacdo de bancos de dados limitados e/ou de regides
geograficas especificas e de alguns preditores ndo facilmente acessiveis, entretanto, limitam a

utilizacdo dessas PTFs (OTTONI et al., 2018). Os autores destacam ainda a falta de organizacéo e
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disponibilidade de bancos de dados contendo informac@es sobre propriedades hidraulicas do solo
como 0 motivo para o lento avango no desenvolvimento de PTFs no Brasil. Contudo, o advento
recente do HYBRAS (Hydrophysical Database for Brazilian Soils) (OTTONI et al., 2018; 2019),
criado com o objetivo de prover dados hidrofisicos consistentes de varias regiGes do territdrio
brasileiro, possibilita o desenvolvimento de PTFs a partir de um banco de dados amplo e
representativo de solos brasileiros.

Portanto, devido a natureza especifica em termos de caracteristicas fisicas e hidraulicas dos solos
brasileiros, os objetivos dessa pesquisa incluem (1) o desenvolvimento de RNAs de diferentes
topologias para solos tropicais e subtropicais brasileiros utilizando o banco de dados HYBRAS e
(2) ainvestigacdo de fatores que influenciam a capacidade de previsdo das RNAs. A adog¢édo de uma
abordagem sistematica na criacdo de modelos de RNAs é vital para a obtencdo de resultados
satisfatorios e depende do uso 6timo da ferramenta. Por isso, o desenvolvimento de RNAs deve ser
realizado levando em consideragdo fatores como a determinacdo adequada de entradas para o
modelo, a escolha da estrutura e geometria 6tima, e a validacdo de modelo por meio de parametros

estatisticos para avaliacdo da capacidade de previsdo dos modelos (MAIER; DANDY, 2000b).

1.1 Objetivos

Esta dissertagdo objetiva avaliar o desempenho do uso de redes neurais artificiais (RNAs) para
estimativa da curva de retencdo de secagem (limite superior) de solos brasileiros para o intervalo

de succdo entre 0 e 1500 kPa.

Sao objetivos especificos desta pesquisa:

l. Estudar a relagdo entre as propriedades hidrofisicas das amostras do banco de dados
HYBRAS (OTTONI et al., 2018, 2019), composto por solos tropicais e subtropicais
brasileiros;

Il. Explorar a influéncia de fatores que influenciam a capacidade de estimativa das RNASs,
tais como a topologia, a estrutura e a geometria das RNAs, e a importancia relativa das
propriedades de entrada utilizadas: distribuicdo granulométrica, densidade aparente
seca do solo, densidade dos solidos, porosidade total e teor de matéria organica;
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I1l.  Comparar o desempenho de duas topologias no desenvolvimento de RNAS: pontuais
(PT-RNAS) e pseudocontinuas (PC-RNAS);

IV.  Fornecer um modelo hierarquico que permita a estimativa da CRAS limite superior de
secagem para amostras de solo com informacgfes limitadas ou detalhadas de suas
propriedades fisicas;

V. Avaliar e otimizar a capacidade de predi¢do dos modelos de RNAs treinadas a partir de

analises estatisticas.

1.2 Organizacao da Dissertacao
Este trabalho é organizado em cinco capitulos, conforme descrito a seguir:

No Capitulo 1 séo apresentados a justificativa do tema proposto e 0s objetivos da pesquisa, bem

como a metodologia e estruturacdo da dissertacéo.

No Capitulo 2 é apresentada uma revisdo bibliografica acerca dos temas envolvidos nesta
dissertacdo, com o embasamento tedrico necessario para entendimento dos fenémenos

relacionados a curva de retencdo de agua no solo e as redes neurais artificiais.

No Capitulo 3 é feita a caracterizacdo do banco de dados utilizado e apresentada a metodologia

realizada para treinamento das redes neurais artificiais.

No Capitulo 4 sdo apresentados os resultados obtidos apds treinamento das redes neurais
artificiais, bem como a analise dos resultados. S&o apresentadas comparag6es de desempenho entre
diferentes modelos e estruturas de RNAs na estimativa da curva de retencdo limite de secagem de

agua no solo.

No capitulo 5 séo apresentadas e consolidadas as conclusdes obtidas pela pesquisa, as limitacdes
encontradas, e apresentadas sugestdes de pesquisas que poderdo ser realizadas no desenvolvimento

de trabalhos futuros.

Por ultimo séo apresentadas as Referéncias utilizadas e os Anexos.
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2. CURVA DE RETENCAO DE AGUA NO SOLO
(CRAS)

A relacdo constitutiva entre o teor de umidade e a sucgdo no solo é denominada curva de retengéo
(ou caracteristica) de agua no solo, CRAS, ou do inglés, Soil Water Retention Curve, SWRC. Para
o0 solo na condicdo ndo saturada, o volume de agua armazenado nos vazios do solo ndo é fixo no
tempo e no espaco e € dependente de fatores intrinsecos aos solos, como o tamanho dos poros e a
estrutura do solo; e de fatores externos, relacionados as condi¢des ambientais e climaticas, tais
como a condic¢do da superficie do solo, a intensidade e duracdo das chuvas e os periodos de seca,
por exemplo (FREDLUND; RAHAHDJO, 1993; ZHOU; HUANG; SHENG, 2016).

Entender o comportamento geral de CRAS e sua relacdo com as propriedades fisicas do solo é um
componente basico para o desenvolvimento de fung¢bes de pedotransferéncia para a sua previsao,
como as RNAs. Esse capitulo, portanto, é dedicado ao entendimento dos conceitos fundamentais
da CRAS, tais como os mecanismos de retencdo de agua, os fatores que influenciam o formato da
CRAS e 0s métodos diretos e indiretos para sua previsdo. Enfase é dada para a técnica das RNAs

para a estimativa indireta da CRAS.

2.1 Succao do Solo

A definicdo de succgéo passa pelo entendimento do termo potencial de agua no solo. A succao total
do solo quantifica o potencial termodinamico da dgua dos poros do solo em relacdo ao potencial
de referéncia da agua livre — estado no qual o sistema encontra-se livre de solutos, apresenta
interface liquido-gas plana e sem forcas externas além da gravidade (LU; LIKOS, 2004). Na
condigdo ndo saturada, os mecanismos fisico e fisico-quimico responsaveis pelo potencial total do
solo (yi) sdo aqueles que diminuem o potencial da agua dos poros em relagdo ao estado de
referéncia: potencial matrico (ym), potencial osmético (yo) € 0 potencial gravitacional (yg) (LU,

2019). E conveniente separar o potencial total nesses componentes, conforme Equag&o 1:
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Ye =Ym + 1, +l/)g 1)

O potencial gravitacional ndo é relevante para a caracterizagdo constitutiva do solo (BAKER;
FRYDMAN, 2009). O potencial osmatico (yo) esta relacionado a presenca de solutos dissolvidos
na dgua dos poros. A fonte desses solutos pode ser externa (oriunda de processos de lixiviagéo), ou
natural, pela adsorcdo pelos minerais do solo (cations trocaveis adsorvidos pelas particulas de
argila) (LU; LIKOS, 2004). Por ser praticamente constante em toda a faixa de teor de umidade no
solo e ter baixa influéncia quando comparado ao potencial matrico, essa parcela é usualmente
desprezada para a maioria dos problemas geotécnicos envolvendo solos ndo saturados
(FREDLUND; RAHARDJO, 1993).

O potencial matrico esta relacionado aos efeitos combinados de capilaridade e adsorcdo de agua
nas particulas de solo (LU, 2019). A capilaridade ocorre devido a presenca da interface ar-agua
curva nos poros do solo, enquanto a adsorcdo esta relacionada aos campos de forca elétricos e de
van der Waals que ocorrem na interface solido-liquido (isto é, agua e particulas solidos do solo)
(LU; LIKOS, 2004). Assim, o potencial matricial (ym) pode ser expresso como:

Ym = Paa + lpcp (2)

onde wyad € a contribui¢do da adsor¢do no potencial matrico em uma camada de agua adsorvida, e
Wep € a contribuicédo da capilaridade (BAKER; FRYDMAN, 2009).

O potencial capilar (ycp) pode ser definido e quantificado pela equagdo de Young-Laplace, que o
define como a diferenca entre a pressdo de ar (Ua) € a poro pressdo da agua (uw). Essa diferenca de
pressao (Ua-Uw) € erroneamente e comumente denominada suc¢do matrica na literatura pois ndo
considera a contribuicdo da adsorcdo. De fato, quando a adsorcdo € dominante — especialmente
para altas sucgdes, a pressdo de dgua nos poros varia de ponto para ponto do solo (LU, 2019).
Portanto, uma maneira mais geral de definir a sucgdo matrica é como o negativo do potencial
matrico (ym) (LU, 2019).

Baker e Frydman (2009) destacam que os métodos de medicao de “suc¢do”, em verdade, medem
o potencial de agua no solo (total ou matrico) ao invés de um estado de pressdo. Nesta dissertacdo

0 termo succéo (h) seré utilizado para se referir ao potencial matrico de agua no solo medido. De
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fato, o potencial da &gua dos poros do solo pode ser expresso como energia por unidade de massa
(potencial, y) como energia por unidade de volume (suc¢do, h) ou como energia por unidade de
peso (carga, s) (LU; LIKOS, 2004). A converséo entre unidades de potencial, suc¢éo e carga pode

ser alcancada considerando a seguinte equivaléncia:
Y=h*v, =s*xg*w, ©)
onde g ¢ a aceleracdo da gravidade, mw e v S840 a massa e o0 volume de agua, respectivamente.

Para teores de umidade elevados e valores de succdo (h) correspondentemente baixos, 0 mecanismo
que controla a retencdo de agua no solo é a capilaridade, funcdo da estrutura de particulas e poros
e distribuicdo do tamanho de poros (LU, 2016). Similarmente a tubos capilares, a magnitude da
succdo matrica nos solos é governada pelo tamanho dos poros, que funcionam como tubos capilares
de pequeno diametro. Quanto menor o tamanho do poro do solo, maior a altura da ascensé&o capilar
e maior a energia necessaria para remocao dessa agua (RIDLEY et al., 2003). A ascensdo no solo,
entretanto, é irregular, devido a ndo-uniformidade na distribuicdo do tamanho dos poros.

Quando o teor de umidade é relativamente baixo, com altos valores de succ¢do correspondentes, o
mecanismo dominante é a adsorcdo, governado pelas propriedades da superficie dos sélidos do
solo. O efeito é mais pronunciado para a dgua adsorvida pelas particulas de argila, que possuem
maior carga liquida e area de superficie elevada (LU; LIKOS, 2004). Além disso, a forca de van
der Waals decai a medida que a distancia da superficie das particulas aumenta e por isso, 0s efeitos
sdo mais relevantes em situagdes de baixo teor de umidade, quando a 4gua adsorvida se encontra

sob a forma de finos filmes revestindo a superficie das particulas (LU; LIKOS, 2004).

2.2 Formato e Parametros da Curva de Retencio de Agua no Solo (CRAS)

A CRAS relaciona o teor de umidade e a sucgéo do solo. O teor de umidade no solo corresponde a
quantidade de agua presente nos poros do solo e pode ser representado pela umidade gravimétrica
(W), umidade volumétrica (0), ou grau de saturagdo (S). Se a amostra ndo sofre variagdo de volume
com o aumento da succdo aplicada, as trés varidveis podem ser interpretadas similarmente

(FREDLUND, 2002). E pratica comum tracar a suc¢do matricial para a faixa mais baixa de valores
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de succédo (até aproximadamente 1500 kPa); e as succes totais, quando acima desse valor. 1sso
funciona porque a maioria dos fendmenos esta ligado principalmente a suc¢do matrica na faixa de
succdo mais baixa (por exemplo, permeabilidade e resisténcia ao cisalhamento) e ligada a sucgéo

total na faixa de succdo mais alta (por exemplo, evaporacdo) (FREDLUND, 2002; 2006).

Em geral, a CRAS apresenta um formato bem definido e pode ser dividida em trés trechos: a zona
saturada, a zona de desaturacdo e a zona residual. Os trechos podem ser facilmente visualizados
quando a representacdo gréfica inclui um intervalo de baixos valores de suc¢do (0.1 kPa) até altos
valores (10° kPa) e por isso a escala semi-logaritmica ¢ mais adequada. A Figura 1 ilustra as curvas
limites para um solo incompressivel (porosidade constante) obtidas pelos processos de secagem e
umedecimento, bem como alguns parametros caracteristicos, como 0 a umidade volumétrica

saturada (6sat), 0 valor de entrada de ar (air entry value, AEV) e a umidade volumétrica residual

(6r).

O primeiro trecho corresponde a zona saturada do solo, em que os poros se encontram totalmente
preenchidos por agua. O trecho se inicia com valor de succdo proximo a zero e se estende até o
AEV, que designa a suc¢do na qual o ar comeca a entrar no maior poro do solo (FREDLUND;
XING, 1994). Portanto, corresponde a maxima succao que os poros do solo sdo capazes de suportar
sem ocorréncia de drenagem. Solos com poros grandes e uniformes possuem valores de AEV
relativamente baixos. Nessa faixa de altos valores de teor de umidade e baixos valores
correspondentes de suc¢do, 0 mecanismo dominante de retencdo de agua nos poros € a capilaridade
(LU; LIKOS, 2004).

No segundo trecho, denominado zona de transi¢do, o solo sofre drenagem sob o efeito do aumento
da succdo que esvazia 0s poros progressivamente menores, até que, a pressées muito altas, somente
poros muito pequenos conseguem reter agua. Esse trecho corresponde ao intervalo entre 0 AEV e

a umidade volumétrica residual (6).
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Figura 1 — Tipica curva de retencdo de agua no solo (CRAS)
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A partir do 6 se inicia o terceiro trecho, denominado zona residual, onde a remogéo de dgua ocorre
especialmente por processos de transferéncia de vapor (FREDLUND; RAHARDJO; FREDLUND,
2012). No estado residual de saturacdo, a fase liquida torna-se descontinua e por isso sdo
necessarios grandes valores de succdo para que ocorra a remog¢do de agua adicional do solo
(VANAPALLI; FREDLUND; PUFAHL, 1999). A parcela de adsor¢do da succdo matrica é

predominante neste trecho.

Um comportamento caracteristico das curvas de retencédo refere-se ao fenémeno da histerese, que
implica em diferencas na trajetoria da CRAS quando a sua determinacéo é realizada pelo método
de secagem ou por umedecimento. Esse comportamento se deve a fatores como a ndo uniformidade
geomeétrica dos poros, ao aprisionamento de bolhas de ar e as variagdes do angulo de contato no
processo de secagem e umedecimento (FREDLUND; RAHARDJO; FREDLUND, 2012). De
forma geral, para uma mesma magnitude de succdo, o solo tende a reter maior quantidade de agua
nos processos de secagem, como mostrou a Figura 1. A histerese indica, portanto, a existéncia de

infinitas curvas intermedidrias entre as curvas limites de secagem e umedecimento.
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Tami, Rahardjo e Leong (2004) alertam para o uso das propriedades hidraulicas do solo de acordo
com o processo que os solos realmente experimentam em campo. Assim, devem ser utilizadas as
propriedades da curva de secagem para processos de dessorcdo de agua, com consequente reducao

do teor de umidade no solo, e da curva de umedecimento para processos de sor¢do de agua.

2.3 Fatores de Influéncia na CRAS

A forma geral da CRAS, mais suave ou acentuada, € influenciada por diversos fatores que incluem
aestrutura do solo, a distribui¢do do tamanho dos poros, a distribuicdo granulométrica, a densidade,
o teor de matéria organica, o teor de argila e a mineralogia no comportamento de reten¢do de agua
nos poros (LU; LIKOS, 2004).

A transicdo entre o regime de alta succdo dominado pelos mecanismos de adsorcdo e o regime de
baixa suc¢do dominado pelos mecanismos capilares é altamente dependente do tipo de solo. Os
solos arenosos, por apresentarem grandes poros interconectados em sua estrutura e interacdo
praticamente nula entre seus grdos e a dgua, possuem pequena capacidade de retencdo de agua. A
CRAS para esses solos € bem acentuada, com trechos bem definidos e controlada principalmente
pela distribuicdo dos poros do material (LU; LIKOS, 2004). Quanto mais ingreme a inclinacéo,
mais estreita é a distribuicdo do tamanho dos poros (GITIRANA; FREDLUND, 2004). A
capilaridade governa o mecanismo de suc¢do para a maior faixa de teor de umidade, resultando em

um AEV relativamente baixo.

Devido a sua capacidade de interacdo com a agua, elevada atividade elétrica superficial e area
superficial elevada, os solos argilosos sdo caracterizados pela maior capacidade de retencdo de
agua para uma mesma succao aplicada a solos arenosos (LU; LIKOS, 2004). Em geral, maior
quantidade de agua sera retida na mesma succao para solos contendo maior fracdo argila e maior
plasticidade (FREDLUND; XING, 1994; MASROURI; BICALHO; KAWAY, 2008). Portanto,
maiores serdo os valores esperados para a sat para os solos argilosos quando comparados com 0s

solos arenosos e siltosos.
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Os solos predominantemente siltosos apresentam comportamento intermediério entre os solos
argilosos e arenosos. Devido a presenca de menores poros, 0s solos predominantemente siltosos

possuem maior capacidade de retencdo de agua do que os solos arenosos (GITIRANA;
FREDLUND, 2004).

A Figura 2 apresenta curvas caracteristicas de uma areia bem graduada, uma areia fina uniforme,
uma areia grossa uniforme e uma areia de granulacéo aberta, evidenciando o papel da distribuicao
granulométrica na capacidade de retencdo do solo, especialmente para os solos grossos. O solo,
como um material poroso, possui poros de diferentes dimensdes. Uma ferramenta simples que
fornece informacédo sobre o tamanho dos sélidos do solo, e, a0 mesmo tempo, sobre a dimenséo
dos poros do solo, € adistribuicdo granulométrica. Por isso, é observado um comportamento similar
entre as duas curvas, uma vez gque o tamanho dos solidos e dos vazios tendem a apresentar uma

relacdo inversamente proporcional.

Figura 2 — Formato tipico de curvas de retencdo para areias com diferentes granulometrias
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Fonte: Adaptado de Gitirana Jr., Marinho e Soto (2015)

De modo geral, observa-se a influéncia do tamanho das particulas sélidas do solo e da variabilidade

de tamanhos dessas particulas. Da Figura 2, Gitirana Jr., Marinho e Soto (2015) concluem que:
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e Materiais de granulometria mais fina exigem maiores valores de sucgdo para sofrerem
drenagem o que pode ser observado quando comparadas as curvas para areia fina e grossa;
e O comportamento ingreme da curva de distribuicdo granulométrica de uma areia uniforme
se repete na CRAS. Praticamente todos os poros do solo sdo drenados em um pequeno
intervalo de succOes. Para a areia bem graduada, por outro lado, a curva se apresenta mais
suave, com maior intervalo de succao, devido a maior variabilidade de tamanhos de poros.
e Os “degraus” da curva de distribuicdo granulométrica da areia de gradacdo aberta se

repetem na CRAS para esse solo,

Fredlund (2002) cita a influéncia do estado inicial da amostra e do histérico de tensdes no formato
da CRAS. A Figura 3 ilustra as diferencas para um mesmo solo com diferente historico de tensdes
e método de preparacdo: indeformado, compactado e amolgado. O solo na condi¢do indeformada
apresenta sua estrutura natural. Quando a estrutura natural do solo é destruida (amostra amolgada),
o indice de vazios aumenta e mais agua é retida sob baixas succ¢@es. Por outro lado, a amostra
compactada estéd associada a uma reducdo do indice de vazios do solo e, consequentemente, menor
capacidade de retencdo de 4gua em comparacdo ao mesmo solo na condicdo indeformada. As
diferencas sdo especialmente importantes para valores baixos de suc¢do e se tornam menos criticas
para altos valores de sucgdes (LU; LIKOS, 2004).

Fredlund (2002) destaca ainda a influéncia do estado inicial e do historico de tensdo do solo na
forma de interpretacdo dos dados experimentais. Para argilas expansivas, pode ocorrer varia¢ao de
volume durante a realizacdo do ensaio, de forma que a umidade volumétrica (6) deixa de ser uma
constante e a interpretacdo da CRAS utilizando a umidade gravimétrica (w) se torna fisicamente
mais significativa (LU; LIKOS, 2004).

Vanapalli, Fredlund e Pufahl (1999) adicionam ainda o efeito da estrutura do solo pela variacdo da
umidade inicial da amostra. Os autores propdem diferentes curvas de retencéo de agua no solo para
um solo argilo-arenoso moldado em trés condic¢des: no lado seco, no lado Umido e na umidade
Otima da curva de compactacao. As amostras moldadas no lado seco, de estrutura floculada, contém
espacos de poros interconectados relativamente grandes, o que facilita a drenagem. Dessa forma,
valores baixos de suc¢do sdo suficientes para remocao de 4gua e por isso menores valores de AEV

séo esperados, como mostra a Figura 4.



Figura 3 — Influéncia do historico de tens6es e do método de preparacdo da amostra na CRAS
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2.4 Métodos Diretos para Estimativa da CRAS

Objeto de interesse em diversos problemas envolvendo os solos ndo saturados, a succdo e a CRAS
podem ser obtidas experimentalmente por meio de varios ensaios, de laboratério e de campo. As
técnicas experimentais variam amplamente em termos de custo, complexidade e faixa de medig&o.
Por isso, a escolha da melhor técnica para determinar a CRAS de um solo depende de fatores como
a aplicacao pretendida, os recursos humanos e financeiros disponiveis e a magnitude das succdes
que devem ser estabelecidas (MASROURI; BICALHO; KAWAY, 2008).

O componente de suc¢do medido e a abrangéncia de valores ao qual se aplicam sdo mostrados na
Tabela 1 para algumas técnicas de comum utilizacdo, tais como o tensidémetro, a placa de presséo,
o0 sensor de condutividade elétrico/térmico e 0 método do papel filtro com contato, para medicéao
do componente matrico de suc¢do; e o psicrometro, higrometro, sensor de capacidade e papel filtro
sem contato para medi¢cdo do componente de succdo total. Uma descricdo abrangente dessas
técnicas para medicdo ou controle da succdo pode ser encontrada em Fredlund, Rahardjo e
Fredlund (2012).

Tabela 1 — Intervalo de suc¢do para algumas técnicas de medicéo

Componente de Sucgdo Medida Técnica Faixa de Medicao (kPa)
Tensiémetro 0 - 100 kPa
. Sensor de Condutividade Térmica e Elétrico 0 - 400 kPa
Matricial
Placa de pressdo 0 - 1500 kPa
Papel filtro com contato 0 - 10”6 kPa
Psicrdmetro 100 - 8000 kPa
Total Higrémetro 1000 - 450000 kPa
Papel filtro sem contato 1000 - 500000 kPa
Sensores de Capacidade 0 - 106 kPa

As técnicas experimentais para medicdo direta da CRAS fornecem uma série de pontos que
compreendem a relacdo entre a succdo do solo e o teor de umidade associado na condicdo de
equilibrio. Para aplicacdo na modelagem de fendémenos de fluxo, tensbes e fendémenos de
deformacéo do solo, entretanto, é Util que a CRAS seja expressa em forma de equagdo matematica

continua. A Tabela 2 descreve algumas das equagdes propostas na literatura para representacéo
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analitica da CRAS. Leong e Rahardjo (1997) mostram que todas as equag¢des podem ser derivadas

de uma Unica forma genérica e possuem natureza empirica. A maioria dessas equagdes apresenta a

curva no formato sigmoidal.

Tabela 2 — Equagdes propostas na literatura para representacao analitica da CRAS

Referéncia

Equagéo

Parametros

Gardner (1958)

1
0=———
1+ (agh)"s

h = succéo

ag, Ng = pardmetros de ajuste

Brooks e Corey
(1964)

hp = valor de entrada de ar ou bubbling
pressure

A = indice de distribui¢do de tamanho dos
poros

van Genuchten
(1980)

)

h = succ¢éo
a; Nyg; Myg = pardmetros de ajuste

Myg =1 —1/nyg

Fredlund e Xing
(1994)

8(h) = C(h).8,

1

h \"
e+ (5) |
nle+ ar

mfx

ar, Nix € Mg = pardmetros de ajuste

hr = sucgdo correspondente a Or

In (1 n hﬂ) C(h) = fator de corregéo
cthy=1- —166
In <1 + h, )
. . 0-6,
©® = teor de umidade normalizado: ® = 9
s~ Yr

As medicdes diretas de succdo, entretanto, sdo consideradas custosas e trabalhosas. Segundo Lu e

Likos (2004), a complexidade e os custos dos ensaios estdo ligados a fatores como: (a) a obtencao,

transporte e preparacdo de amostras para os ensaios laboratoriais; (b) a instalacdo, manutencgéo e

monitoramento de instrumentacdo de campo; e (c) a variabilidade espacial das propriedades do

solo, que exige um numero relativamente grande de ensaios para capturar as caracteristicas e

condicBes no campo. Dessa forma, se torna economicamente inviavel a medicdo dos pardmetros

hidraulicos em cobertura espacial e temporal suficiente (VAN LOOY et al., 2017).
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Por essas raz0es, alternativas aos métodos diretos de medicao de succao sdo importantes no estudo
dos solos nédo saturados. Neste sentido, emergem os estudos das fungdes de pedotransferéncia, que
relacionam matematicamente propriedades do solo de facil obtencdo e menor custo com

propriedades como a CRAS.

2.5 Métodos Indiretos — Funcdes de Pedotransferéncia

O uso das fungdes de pedotransferéncia (PTFs) € uma das ferramentas mais populares para superar
as dificuldades associadas a medicdo da CRAS. As PTFs baseiam-se no fato de que a curva pode
ser estimada a partir de propriedades facilmente obtidas em ensaios de campo ou laboratorio. Nesse
sentido, as PTFs agregam valor as informacdes do solo disponiveis traduzindo-as em propriedades
de obtencdo mais cara e trabalhosa. O desenvolvimento de PTFs para previsao das propriedades
hidraulicas sdo recorrentes na literatura, em especial em solos de clima temperado, onde amplos

bancos de dados se encontram disponiveis (OTTONI, 2017).

As estruturas matematicas e estatisticas para o estabelecimento de relagdes entre as propriedades
preditoras e a CRAS sdo variadas. Fredlund, Rahardjo e Fredlund (2012) categorizam as
metodologias comumente empregadas em dois grupos principais: as abordagens semi-empiricas e
empiricas. As semi-empiricas utilizam, por exemplo, a similaridade entre a CRAS e a curva de
distribuicdo granulométrica cumulativa dos solos (ARYA; PARIS, 1981; HAVERKAMP;
PARLANGE, 1986). Essas abordagens, entretanto, contém suposi¢cdes e parametros empiricos,
além de aplicabilidade limitada por exigir informacdes detalhadas sobre a distribuicdo
granulométrica dos solos (BORGESEN; SCHAAP, 2005). Fredlund, Rahardjo e Fredlund (2012)
adicionam ainda a ndo consideracdo de fatores como o historico de tensdes do solo, a histerese e a

estrutura do solo.

Dessa forma, a maioria dos métodos para criagdo de PTFs sdo totalmente empiricos e 0s pardmetros
sdo calibrados a partir dados hidraulicos de solo ja existentes (SCHAAP; LEIJ; VAN
GENUCHTEN, 2001; VAN LOOQY et al., 2017). Esse grupo cresceu principalmente a partir da
disponibilidade de grandes bancos de dados hidraulicos ndo saturados, como o UNSODA
(SCHAAP; LEIJ; VAN GENUCHTEN, 2001) e 0 HYPRES (WOSTEN et al., 1999), por exemplo.



32

Destacam-se as técnicas de regressao linear e ndo-linear e as técnicas de mineracdo de dados, como
as redes neurais artificiais (RNASs), maquina de vetores de suporte (SVM), k-Nearest neighbord
(KNN) e arvores de decisdo (BARROS; VAN LIER, 2014; VAN LOQY et al., 2017). Um forte
interesse neste segundo grupo é observado recentemente e varios estudos tém demonstrado sua
capacidade de modelar a complexa interacdo solo-4gua com desempenho superior frente aos
modelos tradicionais (BOTULA et al., 2013, VEREECKEN et al., 2010, NGUYEN et al., 2017).

Minasny, McBratney e Bristow (1999) dividem esse grupo de PTFs em trés tipos: PTFs de classe,
pontuais e paramétricas. O primeiro tipo estima as propriedades hidraulicas a partir de atributos
fisicos, como por exemplo a textura do solo, considerando que solos similares possuem
propriedades hidraulicas semelhantes. Dessa forma, os valores médios de um determinado
parametro para um grupo de solo sdo definidos e dito representativos de toda uma classe (CARSEL;
PARRISH, 1988; WOSTEN et al., 1999; SCHAAP; LEIJ; VAN GENUCHTEN, 2001). A
desvantagem das PTFs de classe, entretanto, estd na variabilidade dos parametros existente dentro
de uma mesma classe (VAN LOQY et al., 2017).

As PTFs pontuais estimam o teor de umidade a uma succdo pré-definida e, portanto, ndo
estabelecem a CRAS de uma forma continua. As PTFs paramétricas estimam os parametros de um
modelo hidraulico definido a priori, que expressa a CRAS em forma de uma equacao bem definida,
como os modelo de Brooks e Corey (1964) e van Genutchten (1980), definidas na Tabela 2. A
vantagem da abordagem parameétrica é a definicdo continua da CRAS, permitindo a computacao
dos valores hidraulicos para valores arbitrarios de succdo (BORGESEN; SCHAAP, 2005).
Entretanto, a forma real das CRAS pode nédo ser semelhante a forma da equacdo escolhida para
todas as amostras de solo. Além disso, ha dificuldade de correlacdo entre os parametros desses
modelos e propriedades basicas dos solos, e as estimativas das PTF paramétricas sdo, em geral,
menos precisas do que as PTFs pontuais (TOMASELLA et al., 2003; VEREECKEN et al., 2010).

Além dessas abordagens tradicionais, Haghverdi, Cornelis e Ghahraman (2012) propuseram uma
abordagem denominada pseudocontinua, que considera o logaritmico natural da succéo [In(h)]
como um parametro de entrada adicional ao modelo, permitindo ao usuario derivar a umidade
volumeétrica (6) em qualquer succéo (h) desejada. Assim, ao usar uma ampla gama de suc¢des como

entradas, uma ampla faixa correspondente do contetido de dgua € obtida, formando uma curva bem
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discretizada e portanto, pseudocontinua. Os autores provaram que o desempenho superior frente a
PTFs paramétricas e um desempenho ligeiramente melhor que as PTFs pontuais.

As técnicas estatisticas tradicionais de regressdo linear e ndo-linear oferecem modelos simples e
de fécil interpretacdo, mas sdo sujeitas a desvantagens que incluem a determinacdo de um modelo
a priori de relacdo entre os dados, e a dificuldade de lidar com extensas bases de dados
(VEREECKEN et al., 2010; WOSTEN; PACHEPSKY; RAWLS, 2001). Considerando essas
limitacdes, e o surgimento de dados de solos tropicais ao longo do tempo, é fundamental a
promocao de técnicas de mineracdo de dados ou reconhecimento de padrdes que sejam flexiveis o
suficiente para lidar com grandes quantidades de dados e detectar tendéncias importantes entre 0s

dados que podem estar ocultas nos métodos tradicionais (BOTULA et al., 2013).

2.5.1 Estimativa Indireta da CRAS de Solos Brasileiros

As funcbes de pedotransferéncia (PTFs) desenvolvidas para estimativa da CRAS de solos
brasileiros apresentam limitacbes. Embora representem um avangco na modelagem do
comportamento hidraulico desses solos, 0s bancos de dados utilizados sdo geralmente de regides
geograficas especificas, e 0s solos utilizados sao limitados em relacdo a capacidade de representar
a grande variedade de classes de solos no territério brasileiro (MEDRADO; LIMA, 2014; OTTONI
etal., 2018).

O trabalho de Barros e van Lier (2014) faz uma extensa revisao sobre as PTFs desenvolvidas para
solos brasileiros. Em relacdo a CRAS, os autores destacam dois tipos principais de modelos criados
a partir de regressoes lineares e ndo-lineares: a) PTFs pontuais para estimativa da disponibilidade
de agua da planta, calculada a partir da capacidade de campo e do ponto de murcha permanente
(usualmente definidos como 010 ou 633 kra € O1500 kra, respectivamente) (OLIVEIRA et al., 2002;
REICHERT et al., 2009); b) PTFs paramétricas para estimativa dos pardmetros da equacéo de van
Genuchten (1980) (TOMASELLA; HODNETT; ROSSATO, 2000; HODNETT; TOMASELLA,
2002; MEDRADO; LIMA, 2014). O trabalho de Tomasella e outros (2003) se destaca a partir da

utilizacdo de métodos de agrupamento de dados (group method of data handling) para a estimativa
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de 6 pontos da CRAS e dos parametros da equacao de van Genuchten (1980). A desvantagem dessa

PTF é a utilizacdo de uma variavel denominada umidade equivalente, usualmente nao disponivel.

Na auséncia de bancos de dados hidrofisicos amplos e organizados de solos brasileiros, estudos
aplicam indiscriminadamente as PTFs elaboradas para solos de clima temperado em solos
brasileiros de ambiente tropical, gerando resultados inconsistentes e tomadas de decisdo
inadequadas (BOTULA et al.,, 2012). As diferencas estdo relacionadas principalmente a
mineralogia e as caracteristicas de formagdo desses solos. Hodnett e Tomasella (2002) citam os
processos de intemperismo e lixiviagdo em grandes areas dos tropicos, que tendem a criar
mineralogias particulares, menos comuns em regides temperadas. Para os latossolos — estado de
intemperismo final dos solos tropicais — 0s minerais predominantes na fracao argila sdo a caulinita
e 0s oxidos de ferro e aluminio (HODNETT; TOMASELLA, 2002). Adicionalmente, a fracdo de
argila para solos temperados cobre minimamente a variagdo do teor de argila tipico encontrado nos
solos tropicais (de 60 a 90%) (TOMASELLA; HODNETT, 2004). Dessa forma, os solos tropicais
de ambiente intemperizados sdo capazes de reter elevada quantidade de 4gua em altas succdes e,
devido ao fato da mineralogia influenciar na formacdo de estruturas bem desenvolvidas e
granulares nesses solos, a condutividade hidraulica pode ser semelhante a de solos de textura grossa
(TOMASELLA; HODNETT; ROSSATO, 2000; TOMASELLA; HODNETT, 2004).

Para o banco de dados HYBRAS, utilizado nesta pesquisa, 0s estudos de Ottoni e outros (2018) e
Ottoni e outros (2019) destacam a ineficiéncia de PTFs desenvolvidas para solos temperados na
estimativa da CRAS limite de secagem e da condutividade hidraulica saturada (Ksa),
respectivamente. Os trabalhos apontam a natureza mineral6gica e o teor da fracdo argila dos solos
finos intemperizados (argissolos, latossolos e nitossolos) como as maiores diferencas no

comportamento hidraulico entre solos tropicais brasileiros e os de clima temperado.

2.6 Redes Neurais Artificiais (RNAS)

As RNAs sdo uma forma de Inteligéncia Artificial que busca simular o funcionamento do cérebro
humano e do sistema nervoso de forma simplificada por meio de sua unidade basica de

processamento, o neurénio artificial. A capacidade de aprender por meio de exemplos e de
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reconhecer padrdes é um diferencial e uma das principais vantagens das RNAs (JAIN; MAO;
MOHIUDDIN, 1996).

O neurénio artificial busca reproduzir as experiéncias sindpticas de comunicacdo existentes entre
0s neurénios bioldgicos. Os neurdnios bioldgicos sdo unidades de processamento elementares do
sistema nervoso, especializados no processamento de sinais e cuja capacidade esta relacionada com
a interconexdo entre os neurénios, formando a rede neural bioldgica. O neurénio bioldgico é
constituido basicamente por trés elementos: o corpo celular ou soma, os dendritos e 0 axdnio,
conforme a Figura 5. Assim, um neurénio bioldgico pode ser visto como um dispositivo capaz de
receber diversos estimulos de entrada de outros neurdnios e propagar um Unico sinal de saida para

varios outros.

Figura 5 — Partes constituintes do neurénio biol6gico

Fonte: Adaptado de Haykin (2009)

Em sua descricdo matematica, os dendritos sdo representados no neurénio artificial por terminais
de entrada (x1, X2,..., Xj) € 0 axdnio representado por apenas um terminal de saida (y«). A regido
intersinaptica, onde ocorre o processamento de informacGes alterando o estado dos neurdnios
bioldgicos, é representada pelos valores de peso associados a cada entrada do neurénio (Wi, Wiz,

..., Wkj), uma funcdo de soma e uma fungdo de ativacao f(.), conforme mostra a Figura 6.
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Figura 6 — Modelo Nao-Linear de Neurdnio Artificial

pesos bias
b,

Fungéao de
ativagao

Saida

foF—7

Somatoério

Sinais de entrada

Fonte: Adaptado de Haykin (2009)

Os valores das entradas para cada neurénio sao multiplicadas pelos pesos de conexdo, 0s quais sao
ajustaveis. Em cada neurénio, esses valores de entrada e um parametro de ponderacdo denominado
bias (bk) sdo somados, formando uma combinacdo linear denominada ux. O parametro bias tem o
efeito de aumentar ou diminuir o valor da combinacéo linear das entradas do neurdnio, a qual sera
submetida a uma funcdo de ativacdo, dependendo se esse valor for positivo ou negativo,
respectivamente (HAYKIN, 2009). A combinacdo linear ux passa entdo por uma funcdo de
transferéncia ndo-linear (f.) para produzir uma saida do neurdnio artificial yx, que serve de entrada

para 0s neurdnios da préxima camada. Esse processo é resumido nas Equacoes 4 e 5:

J
U = z WgiXi + bk
i=1 4)

Jj
Y= flu) =f zwkixi + by,
i=1 )

A funcdo de ativacdo f(.) € utilizada para limitar a amplitude da saida do neurdnio a algum valor
finito (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986). Esse intervalo € comumente compreendido
entre [0;1] ou [-1;1]. Uma série de funcGes podem ser utilizadas desde que continuas e
diferenciaveis. O uso de uma funcdo de ativacdo ndo linear fornece a capacidade de resolver
problemas complexos e ndo lineares (MAIER et al., 2010). A Tabela 3 mostra alguns dos tipos

mais utilizados.
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A medida que o conjunto de dados de entrada é apresentado a rede, 0s pesos sinapticos sao
ponderados. Esse processo representa a taxa de aprendizado adquirido da RNA, que se baseia no
ajuste dos pesos sinapticos de forma a aproximar o valor de saida estimado pela rede ao valor

esperado. O aprendizado das RNAs sera discutido adiante.

Tabela 3 — Tipos de fun¢des de ativacio

Funcéo de Ativacéo Linear Sigmoide ou logistica (logsig) | Tangente hiperbdlica (tanh)
ex — e—X
Equagéo X)=x = =~
auag f® f& 1+e™* f&) eX+e™*
fx) ++1 ) 144 () 4 41
Representagio /
Graéfica 0 x 0 X 0 x
1 -1 1

2.6.1 Arquitetura das Redes Neurais Artificiais (RNAS)

A estruturacdo e conexdo dos neurdnios em relacdo uns aos outros constitui a arquitetura das RNAs.

No geral, Jain, Mao e Mohiuddin (1996) destacam duas classes fundamentais de redes:

= redes feed-forward de camada Unica ou de multiplas camadas (single-layer ou multi-
layer feed-forward networks): o processamento dos sinais ocorre de forma unidimensional
de uma camada a outra, até atingir a camada de saida. Nas redes de camada Unica, 0s
neurdnios estdo organizados em uma camada de entrada conectados aos neurénios em uma
camada de saida, Unica na qual ocorre processamento de informagdes. As redes de multiplas
camadas distinguem-se pela presenca de uma ou mais camadas ditas escondidas e
compostas por neurénios escondidos, que possuem a funcao de interferir entre as camadas
de entrada e saida, aumentando a eficiéncia do modelo.

= redes recorrentes (recurrent networks): se distinguem pela ocorréncia de realimentagéo

dos pesos, ou seja, os valores de saida de uma camada podem servir como dados de entrada
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da mesma camada ou de uma camada intermediaria. Dessa forma, um neurdnio pode

receber o seu préprio sinal de saida como entrada. S&o utilizadas especialmente em

problemas de processamento temporal e podem possuir camadas escondidas ou néo.

Os diferentes padrdes de conexéo resultam em diferentes comportamentos da rede. As redes feed-

forward sdo redes estéaticas, isto €, produzem apenas um conjunto de valores de saida quando um

conjunto de entrada lhes € apresentado e sua resposta a uma entrada é independente do estado de

rede anterior. O principal tipo é chamado de perceptron que pode possuir uma (perceptron simples)

ou multiplas camadas (perceptron multi-camadas, MLP), foco desta pesquisa. As redes recorrentes,

por outro lado, sdo ditas dinamicas, com a modificacao do estado da rede conforme novos padrbes
de entradas sdo apresentados (JAIN; MAO; MOHIUDDIN, 1996). As redes competitivas, de

Kohonen, de Hopfield e os modelos de teoria da ressonancia adaptativa (ART) sdo exemplos de

redes recorrentes, conforme Figura 7.

Figura 7 — Classificacdo das arquiteturas de redes feed-forward e redes recorrentes
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Fonte: Adaptado de Jain, Mao e Mohiuddin, 1996)

A escolha do tipo de arquitetura para um problema deve levar em conta fatores como a

complexidade do problema, a dimensionalidade dos espago de entrada, as caracteristicas dindmicas
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ou estaticas, o conhecimento a priori do problema e a representatitividade dos dados. (JAIN; MAO;
MOHIUDDIN, 1996). A partir da escolha, a otimizacdo da arquitetura indica a busca pelas fungdes
de ativacédo apropriadas para 0s neurdnios, do nimero 6timo de neurdnios e de camadas escondidas,
da disposicao adequada dos neur6nios nessas camadas e da escolha do algoritmo de aprendizagem
(OJHA; ABRAHAM; SNASEL, 2017).

2.6.2 Perceptron de Maltiplas Camadas (MLP)

O modelo Perceptron proposto por Frank Rosenblatt (ROSENBLATT, 1958) foi o primeiro
modelo de neurdnio artificial a introduzir o conceito de aprendizado supervisionado e se baseou no
modelo de neurdnio MCP (McCULLOCH; PITTS, 1943). O modelo é a forma mais simples de
uma rede neural utilizada na classificacdo de padrdes desde que esses padrdes sejam linearmente
separaveis (HAYKIN, 2009).

A topologia originalmente proposta pelo autor consistia em uma camada de unidades de entrada
(retina), uma camada de unidades ocultas, denominada camada associativa e composta por pesos
fixos definidos a priori, e uma camada de saida, formada pelas unidades de resposta. Apesar dos
trés niveis, o0 modelo é denominado perceptron simples pelo fato da camada de saida ser a Unica
adaptativa, ou seja, com pesos ajustaveis a partir de um algoritmo de treinamento. Por essa razao,

0 modelo limita-se a resolucéo de problemas lineares.

O modelo de Rosenblatt, entretanto, foi duramente criticado no trabalho de Minsky e Papert (1969),
gue em suas analises matematicas provaram que o modelo era inerentemente incapaz de realizar
algumas generalizagdes globais com base em exemplos aprendidos localmente. Isso causou um
enorme impacto no estudo das RNAs, levantando sérias davidas a respeito de suas capacidades
computacionais, mas superadas especialmente a partir da descri¢ao do algoritmo back-propagation
(RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986), que permitiu um método computacionalmente
eficiente no treinamento de redes MLP.

O Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) é um tipo de rede feed-forward de varias camadas, 0

que permite a sua utilizagéo na solucgéo de problemas ndo-lineares e de maior complexibilidade. O
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sucesso na utilizagdo desse modelo ocorre a partir do algoritmo de back-propagation, baseado na
regra de aprendizado supervisionado por correcdo de erros. Haykin (2009) enumera trés

caracteristicas principais dos MLP:

a) As ndo-linearidades s&o incorporadas ao modelo por meio de funcgdes de ativagdo ndo-
lineares, diferenciaveis em qualquer ponto. As redes MLP com mais de uma camada
intermediaria sdo capazes de aproximar qualquer funcdo (CYBENKO, 1989).

b) A rede possui uma ou mais camadas de neurdnios escondidos que ndo fazem parte das
camadas de entrada ou saida. 1sso permite o aprendizado de regras complexas e a extracao
das caracteristicas significativamente mais importantes dos padrdes de entrada

c) A rede exibe um alto grau de conectividade entre seus neurdnios. A mudanca de uma

conexdao afeta todas as outras.

As redes do tipo MLP sdo constituidas por um conjunto de neurénios que formam a camada de
entrada, uma ou mais camadas ocultas de neurdnios e uma camada de saida. O fluxo de sinal

progride para a frente, de camada para camada, até a de saida, conforme a Figura 8.

Figura 8 — Arquitetura de um Perceptron de multiplas camadas com duas camadas ocultas

Sinal de
saida
(resposta)

Sinal de
cntrada <
{estimulo)

Camada de Primeira Segunda Camada de
entrada camada camada safda
oculta oculta

Fonte: Adaptada de Haykin (2009)
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Duas tarefas para a solucdo de um problema usando um RNA do tipo MLP envolvem: descobrir
uma funcdo apropriada (isto é, a otimizacdo da arquitetura) e descobrir um vetor de pesos
apropriados (isto é, a otimizacdo de pesos) usando algum algoritmo de aprendizado (OJHA;
ABRAHAM; SNASEL, 2017).

2.6.3 Paradigmas de Aprendizagem

A capacidade de aprender a partir do ambiente e de melhorar o seu desempenho a partir da
aprendizagem é uma das caracteristicas fundamentais das RNAs. O processo de aprendizado de
uma RNA ocorre a partir de um processo iterativo de ajustes nos pesos sinapticos que sao
modificados com a apresentacdo de novos dados a rede. Idealmente, apos cada iteracdo a rede se
torna mais instruida (HAYKIN, 2009).

O processo de aprendizado ocorre a partir da definicdo de determinados critérios que interferem na
modificacdo dos pesos. A um conjunto pré-estabelecido de regras bem-definidas para o ajuste dos
pesos sinapticos denomina-se algoritmo de aprendizagem. Essa aprendizagem pode ser

supervisionada ou ndo-supervisionada.

A aprendizagem supervisionada ou aprendizagem com um professor ocorre a partir da apresentacao
a rede de um conjunto de exemplos de entrada com uma resposta (saida) conhecida. Sendo a
resposta da rede funcao dos valores atuais dos pesos sinapticos, estes sdo ajustados de forma que o
erro entre a resposta estimada pela rede e a resposta esperada seja 0 menor possivel. O processo de
minimizacao do erro ocorre, portanto, de maneira iterativa (OJHA; ABRAHAM; SNASEL, 2017).

Na aprendizagem ndo-supervisionada ou aprendizagem sem um professor, apenas as entradas séo
apresentadas a rede, ndo havendo uma resposta correta associada. Neste tipo de aprendizagem, a
RNA necessita explorar os padrBes implicitos existentes entre os dados e o aprendizado ocorre a
partir de regularidades de dados que permitam o agrupamento de padrdes similares, sendo ideal
para problemas de categorizacdo (HAYKIN, 2009). H& ainda o aprendizado hibrido, que combina

0s dois tipos citados.
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O algoritmo de aprendizagem por corregdo de erros € utilizado em redes feed-forward de uma ou
multiplas camadas do tipo perceptron com aprendizado supervisionado e para redes de multiplas
camadas com aprendizado ndo supervisionado. E utilizado especialmente em problemas de
classificacdo, aproximacao de funcdes e previsdo e controle. O algoritmo back-propagation é um
exemplo, sendo 0 mais comumente utilizado em problemas da Engenharia Geotécnica e por isso,
foco neste trabalho (DY MINSKI, 2000; DAS, 2013).

2.6.4 Algoritmo de aprendizado back-propagation

O processo de aprendizado back-propagation consiste basicamente em duas etapas: uma fase de
propagacao, dita para frente, em que um exemplo de entrada € aplicado aos neurbnios de entrada
da rede e seus sinais se propagam camada por camada até que uma saida seja produzida pela rede;
e uma fase de retropropagacdo, no sentido contrario, em que o erro calculado pela diferenca entre

a saida obtida da rede (yl.’est) e a saida esperada (y, ) € retropropagado pela rede, camada a

i,esp
camada. Os pesos sinapticos sdo entdo ajustados ou “corrigidos” de forma a tornar a resposta da
rede a mais préxima possivel da saida desejada. Esse € um processo iterativo que se encerra quando
algum critério de parada é atendido. Haykin (2009) descreve o algoritmo back-propagation e

alguns detalhes sdo aqui expostos.

Uma RNA é treinada fornecendo os dados de treinamento (X,Y) de q pares de entrada-saida, isto
é, X = (X1, X2, ..., Xg) € Y = (Y1, Y2, ..., Yq). Cada entrada x; = (Xi1, Xi2, ..., Xie) € um vetor de dimensao
E (nimero de entradas) e esta associado a um vetor de saida desejado yi = (yi1, Yi2, ..., Yiz) de
dimensdo Z (numero de saidas). Para o conjunto de treinamento, cada iteracdo t produz um vetor
Y = (91,92, ..,99), onde cada vetor $i = (9i1,9i2, ..., pig) € comparado com o vetor de saida desejado

para todos i de 1 até g usando uma determinada funcéo erro.

Conforme mostrado na Equacéo 5, a saida de um neurdnio (yiest) € funcdo da soma do bias (bk) e
do produto entre os pesos sinapticos (wjk) e das conexdes de entrada (xi). Essa saida é limitada
dentro de um intervalo determinado pela amplitude da funcdo de ativagao.
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Uma regra comumente utilizada para a reducdo e minimizagdo da funcéo erro é a regra delta, na

qual o vetor de pesos sinapticos ajustaveis w, é otimizado conforme a Equacéo 6:

witl = wt + Awt (6)

Onde Aw'é um fator de correcdo na enésima iteracdo t. Esse fator de correcgéo é calculado como:
Aw; =n'eix; (7)

Onde nt é uma constante que determina a taxa de aprendizado do algoritmo de back-propagation

naiteragdo t e ef é 0 erro na iteragdo t correspondendo ao i-ésima entrada apresentada para a RNA.

A taxa de aprendizagem € determinada de antemdo. Quanto menor o valor definido, menor a
variacdo dos pesos sindpticos de uma iteracéo para a outra na trajetdria no espaco de pesos, porém
a taxa de aprendizagem é lenta. Valores altos, por sua vez, tornam a rede instavel com modificaces

grandes nos pesos sinapticos (HAYKIN, 2009).

O valor de e' representa uma medida da performance de aprendizado da rede neural. Esse valor é
funcdo de todos os parametros livres, isto €, todos 0s pesos sinapticos e bias da RNA e o objetivo
do algoritmo de treinamento é minimiza-lo valor de por meio do ajuste desses parametros. O valor
do erro na iteracdo t (e') de um neurdnio de saida j é comumente calculado pelo erro médio
quadratico (MSE):

N
1 2
eit = NZ(yi,esp - yi,est)
i=1 (8)

No caso dos neurdnios das camadas escondidas, ndo existe uma resposta desejada especificada para
o calculo do erro. O sinal de erro desses neurénios deve ser, dessa forma, ponderado em termos

dos erros de todos o0s outros neurénios aos quais ele esta diretamente conectado.
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2.6.4.1 Algoritmo Levenberg-Marquardt

A partir da popularizacdo da utilizacdo do algoritmo back-propagation, varias pesquisas foram
realizadas com o intuito de acelerar a convergéncia do algoritmo. Dreyfus (2005) destaca que o
tempo de convergéncia de métodos de gradiente descendente, como o algoritmo back-propagation,
€ muito maior do que os métodos de segunda ordem, como o método de Gauss-Newton (Osborne,
1992), tanto em numero de iteracdes quanto em tempo de computacdo. Maier e Dandy (2000b)
acrescentam a sensitividade as condicdes iniciais e a susceptibilidade a minimos locais da fungéo
de erro como outras limitacGes do algoritmo. Por outro lado, 0 método de Gauss-Newton apresenta
convergéncia rapida, mas apenas quando a aproximacdo da funcéo de erro quadratica é razoavel.
Caso contrario, o algoritmo se torna instavel (YU; WILAMOWSKI, 2018).

Um dos trabalhos desenvolvidos neste sentido foi o desenvolvimento do algoritmo de Levenberg-
Marquardt (LM) (LEVENBERG, 1944; MARQUARDT, 1963). O método € uma técnica de
otimizacdo numérica iterativa capaz de localizar o minimo de uma funcdo expressa como a soma
de quadrados de outras fungdes nédo-lineares. O algoritmo funciona como um hibrido das técnicas
de gradiente descendente e de Gauss-Newton, combinando a estabilidade do primeiro e a
velocidade do segundo. Quando a solugdo atual esté longe de ser a correta, o algoritmo se comporta
como um método de gradiente descendente, porém mais acelerado. Quando a solucdo atual esta
préxima da solucdo correta, ela se torna um método de Gauss-Newton facilitando a convergéncia
e a resolucdo de problemas mais complexos (DREYFUS, 2005; YU; WILAMOWSKI, 2018).

Computacionalmente, a velocidade do algoritmo LM esté ligada a ndo necessidade do célculo das
derivadas de segunda ordem da funcéo de erro total ou matriz Hessiana (H), aproximada conforme
Equacéo 9.

Hy=JT] +ul (9)

onde | é a matriz identidade, J é a matriz jacobiana que contém a primeira derivada dos erros dos

pardmetros livres da RNA e p é um pardmetro ajustado durante a fase de treinamento.

Dessa forma, a Equacédo 6 pode ser reescrita da seguinte forma:
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wji (t +1) = wj(t) — TJe + w17, e, (20)

A matriz Jacobiana (J) pode ser calculada através de uma técnica de retro propagacéo padrao e
menos complexa do que H (YU; WILAMOWSKI, 2018). Quando p for igual a zero, o algoritmo
LM se torna idéntico ao método de Newton. Por outro lado, quando x é suficientemente grande, o
LM fica proximo ao algoritmo de gradiente descendente. O objetivo do algoritmo é a reducéo da
funcdo quadratica a cada iteracdo t. O método de Gauss-Newton € mais rapido e preciso, proximo
a um erro minimo, portanto, o objetivo é mudar para 0 método de Newton o mais rapido possivel.
Assim, U é reduzido apds cada etapa bem-sucedida (reducdo na fungdo de desempenho) e é

aumentado apenas quando uma etapa experimental aumenta a funcdo de desempenho.

2.6.5 Desenvolvimento de PTFs do tipo RNA

O processo de apresentacdo de um conjunto de dados e de utilizacdo de uma regra de aprendizado
para o ajuste dos pesos sinapticos de uma RNA para minimizagdo dos seus erros é chamado de
aprendizado ou treinamento das RNAs. A Figura 9 mostra as principais etapas no desenvolvimento
de uma RNA. Maier e Dandy (2000b) e Shahin (2013) destacam que, para um melhor desempenho,
as redes devem ser desenvolvidos de maneira sistematica, levando em consideracdo uma serie de
fatores que influenciam em sua performance, tais como: a determinacdo das entradas de maior
importancia do modelo, a diviséo e pré-processamento dos dados, a escolha de arquitetura de rede

adequada, o critério de parada de treinamento e a validacdo e robustez do modelo.
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Figura 9 — Etapas no desenvolvimento de uma RNA
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2.6.5.1 Escolha das Variaveis de Entrada

A determinacao apropriada das variaveis de entradas do modelo é um fator de impacto significativo
na performance de um modelo de RNA (FARAWAY; CHATFIELD, 1998; KAASTRA; BOYD,
1995). Um conjunto de entradas representativo pode melhorar o desempenho do modelo
substancialmente, mas apresentar um numero téo grande de variaveis de entrada quanto possivel

ao modelo pode aumentar o seu tamanho e gerar perda de eficiéncia (MAIER; DANDY, 2000b).

Dentre as abordagens utilizadas, Shahin (2013) destaca que alguns pesquisadores desenvolvem
diversas combinacdes entre as variaveis de entrada e selecionam o modelo que apresenta o melhor

desempenho baseado em critérios estatisticos. Maier e Dandy (2000b) descrevem a técnica
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stepwise, em que a partir do treinamento individual da rede com cada variavel, é selecionada a
variavel de entrada de melhor performance, com as outras variaveis sendo adicionadas ao modelo

uma a uma, até que nédo se obtenha melhoria adicional de performance.

Contudo, Shahin (2013) lembra que os erros de um modelo treinado ndo dependem apenas das
entradas do modelo, mas de toda a estrutura e dos parametros de calibracdo do modelo, se tornando
vagos na decisdo de determinar se a entrada é significativa ou ndo. Uma forma de contornar esse
problema sdo as abordagens sem modelo, baseadas em medidas de dependéncia linear, como
correlagédo, para obtencdo das entradas mais significativas no desenvolvimento de uma RNA
(BOWDEN; DANDY; MAIER, 2003; MAY et al., 2008). Na Engenharia Geotécnica, usualmente,
a escolha das variaveis de entrada apropriadas para determinado modelo é baseada no

conhecimento a priori do problema.

2.6.5.2 Pré-processamento dos dados

O pré-processamento dos dados € feito para garantir que todos as variaveis de entrada recebam a
mesma atencdo durante a etapa de treinamento e é etapa fundamental na adequacgéo da utilizacdo
de RNAs na Engenharia Geotécnica. Comumente, é realizado por meio da transformacdo ou

escalonamento dos dados.

O escalonamento busca eliminar a influéncia de diferentes escalas dentre os parametros de entrada
e saida de uma RNA (PHAM et al., 2019). Por isso, antes do treinamento, € Gtil escalonar os dados
dentro de um intervalo especificado, usualmente entre [0,1] ou [-1,1], a depender dos limites de
aplicacdo da funcdo de ativacdo empregada. Maier e Dandy (2000b) sugerem que o escalonamento

nao inclua os extremos.

Bowden, Dandy e Maier (2003) usaram diferentes metodos de transformacdo e verificaram que as
transformacdes mais complexas ndo melhoraram o desempenho das redes treinadas. Shahin (2013)
afirma que, na Engenharia Geotécnica, o escalonamento de dados € util, mas a transformacéo de

dados ndo melhora o desempenho dos modelos.
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Ainda como pré-processamento, alguns autores sugerem a remog¢do dos chamados outliers, que se
referem a valores atipicos dentro de um conjunto de dados. Embora o melhor desempenho das
RNAs esteja associado com tamanho do banco de dados, o estudo de Pham e outros (2019)
demonstra que a qualidade do banco de dados influencia significativamente a precisdo das
estimativas. Mesmo com a reducdo de 24% do numero total de dados, melhores resultados s&o
obtidos para o conjunto de dados sem os outliers. Dessa forma, valores discrepantes podem afetar
negativamente o desempenho das RNAs. Entretanto, destaca-se que 0s outliers néo
necessariamente representam erros amostrais, mas padrdes de baixa representatividade dentro do

conjunto de dados.

2.6.5.3 Divisao dos dados e Critério de Parada de Treinamento

O processo de validacdo cruzada (cross-validation) é frequentemente utilizado na modelagem de
RNAs, sendo primeiramente proposto por Stone (1974). A validacdo cruzada requer a divisao
aleatdria dos dados em trés conjuntos: treinamento, validacdo e teste. O conjunto de treinamento é
utilizado para construcdo e ajuste dos pesos sinapticos do modelo a partir do algoritmo de
aprendizado determinado. O conjunto de validacdo é utilizado para verificar o desempenho do
modelo durante o treinamento e funciona como um critério de parada: quando o erro aumenta para
0 conjunto de validacdo, o treinamento é encerrado (early stopping technique). Finalmente, o
conjunto independente de teste é composto por dados diferentes dos utilizados nos conjuntos

anteriores para verificar a capacidade de generalizagdo do modelo (SHAHIN, 2013).

A importancia da divisdo dos dados se da pelo problema do overfitting, que diz respeito a perda de
capacidade de generalizacdo da rede neural. 1sso ocorre quando o modelo aprende as peculiaridades
do conjunto de treinamento levando a memorizacdo e ndo a generalizagdo (SHAHIN, 2013). O
overfitting é caracterizado por uma diminui¢cdo continua no erro do conjunto de treinamento
enquanto o erro obtido conjunto independente, cresce. A Figura 10 ilustra esse problema. O erro
de cada conjunto é verificado a cada iteracdo e o overfitting ocorre a partir do ponto de minimo

observado para o conjunto de testes.
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Figura 10 — Representacdo do problema do overfitting
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Fonte: Dyminski (2000)

Em relacdo a divisdo dos dados dentre os subconjuntos, uma abordagem aleatoria na divisdo dos
dados é geralmente empregada nas aplicacdes de RNAs em Engenharia Geotécnica (SHAHIN;
MAIER; JAKSA, 2004; SHAHIN, 2013), mas a maneira como os dados séo divididos pode ter
significativo impacto nos resultados. Os conjuntos de dados de treinamento, teste e validacédo
representam uma mesma populacdo. Por isso, as propriedades estatisticas desses subconjuntos,
como a média e o desvio padrdo, precisam ser semelhantes, de forma a garantir que eles
representem uma mesma populacao estatistica (MASTERS, 1993). Esse fato é demonstrado por
Shahin, Maier e Jaksa (2004), que prova a existéncia de uma relacdo direta entre a consisténcia
estatistica entre 0s conjuntos de treinamento, teste e validacdo e o desempenho do modelo, com a
divisdo arbitraria resultando no pior desempenho. Estudos de Minns e Hall (1996) e Tokar e Johson
(1999) adicionam gque os modelos de RNA tém melhor desempenho quando o conjunto de validagao

ndo extrapola além do intervalo dos dados usados na fase de treinamento.

O trabalho de Shahin, Maier e Jaksa (2004) também conclui que néo existe uma relagéo clara entre
a proporcao de dados para treinamento, teste e validacdo e o desempenho do modelo. Em seus
ensaios, o desempenho do modelo 6timo foi obtido quando 20% dos dados foram utilizados para
validacao, 56% dos dados para treinamento e 24% para testes. Hammerstrom (1993) sugere que
dois tercos dos dados sejam utilizado para treinamento e validacdo e um terco para testes. Nejad e

outros (2009) sugerem 85% e 15%, respectivamente.
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2.6.5.4 Escolha da Arquitetura e Geometria das RNAs

A ndo existéncia de uma abordagem exata para a determinacao da arquitetura 6tima do modelo é
um dos desafios da implementacdo de RNAs. Como o numero de neurdnios na camada de entrada
e de saida de uma rede MLP é funcdo das variaveis de entrada e saida, respectivamente, o aspecto
critico se torna a determinagdo do nimero de camadas escondidas e da quantidade de neurénios
nessas camadas. Essa escolha determinara a quantidade de pesos sindpticos (ou parametros livres)
em uma RNA. Na maior parte dos problemas de Engenharia Geotécnica, a obtencdo do modelo

6timo ocorre por meio de tentativa e erro (SHAHIN, 2013).

Em relagcdo ao nimero de camadas ocultas, Cybenko (1989) e Hornik, Stinchcombe e White (1989)
demonstraram que 1 (uma) camada oculta é suficiente para aproximar qualquer funcao continua,
desde que existam pesos de conexdo suficientes. J& o uso de mais de uma camada oculta fornece
maior flexibilidade e permite a aproximacdo de fungdes complexas utilizando menos pesos de
conexdo (FLOOD; KARTAM, 1994). No entanto, Masters (1993) afirma que o uso de mais de
uma camada oculta muitas vezes retarda o processo de treinamento e aumenta a chance do modelo
de ficar preso em minimos locais, e que redes com muitos parametros livres sdo mais sujeitas a

problemas como o overfitting.

O ndmero de neurénios escondidos é relacionado ao numero de amostras de treinamento
disponiveis, mas valores muito diferentes entre si sdo encontrados. Enquanto Masters (1993) sugere
uma relacéo entre o niUmero de amostras e de pesos de conexdo do modelo igual a 2, Hush e Horne
(1993) sugerem que esse valor seja 10. Amari et al. (1997) sugerem que o overfitting ndo ocorrera
se a relacao for 30. O numero de pesos sinapticos (P) de uma rede neural é definido pela Equacéo
11:

P=(E+1)*Ne+ (Ne+1)«Z (11)

Onde E e Z se referem ao nimero de entradas e saidas da RNA e Ne ao nimero de neurénios na

camada escondida.
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Das (2013) reine 34 trabalhos nos quais, com excecdo de 5 deles, o nUmero de amostras de
treinamento € maior do que o numero de pesos sinapticos. Em nenhum desses trabalhos o problema

de overfitting é relatado.

2.6.5.5 Avaliacéo do Desempenho e Validacdo do Modelo

A precisdo de uma PTF ¢ definida pela correspondéncia entre os dados observados e estimados
durante a fase de calibracdo, e a confiabilidade é avaliada pela aplicacdo do modelo a um conjunto
independente (WOSTEN; PACHEPSKY; RAWLS, 2001). Diversos sdo 0s pardmetros estatisticos
encontrados na literatura que buscam quantificar o erro entre os valores estimados e os valores

esperados e a escolha do parametro adequado requer critério.

A raiz do erro quadratico médio (RMSE) €, usualmente, utilizada como principal medida estatistica
para avaliar o desempenho das RNAs para predicdo da CRAS. O coeficiente de Pearson (r) também
é utilizado e permite a identificacdo de baixas correlagdes. Os resultados sdo considerados

satisfatorios quando o RMSE é proximo a zero e o r se aproxima de 1.

r= Zliv=1(0i,lab - %)(ei,est - E)
(E Ot — B ZL (B — B

RMSE = Zlivzl(gi,lab - ei,est)z
N (13)

onde N é o numero de dados apresentados para o modelo; 6;;,, € ;.5 S80 as umidades

(12)

volumétricas medidas e estimadas, respectivamente; e 6,,s € 6,5 S0 as médias das umidades

volumétricas medidas e estimadas, respectivamente.

O coeficiente de correlacdo de pearson (r) avalia a relacdo linear e a diregdo (Se negativa ou
positiva) dessa relacdo, mas sem o0 objetivo de explicar a causa e o efeito dessa relagdo. Quanto

mais proximo de |1|, mais forte a correlagdo entre duas variaveis.
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Também comumente utilizado, o coeficiente de determinagéo (r?) indica a porcentagem de variagao
nas respostas y que é explicada pelas variaveis independentes x. Quanto maior o r?, maior a
variabilidade explicada pelo modelo. O r2 é calculado como a razdo da soma dos quadrados dos
erros (que ¢ a variacdo que ndo é explicada pelo modelo) pela soma total dos quadrados (que € a
variacao total no modelo), conforme a Equacgédo 14. Entretanto, o valor de r? sozinho néo expressa
necessariamente a credibilidade do modelo, uma vez que mesmo relagdes nédo lineares podem

apresentar altos valores.

r2=1-— Z? (Hi,obs - gi,est)z
Z? (gi.obs - %)2 (14)

Uma vez que o modelo de RNA atinja uma performance estatistica satisfatoria durante a fase de
treinamento, é necessario avaliar a sua capacidade de generalizacdo a outros dados. A validacdo de
um modelo de RNA é usualmente realizada por meio de um conjunto de teste independente
composto por dados ndo utilizados na construcdo do modelo, e possui a finalidade de garantir que
0 modelo tenha a capacidade de generalizar dentro dos limites definidos pelos dados de treinamento
de maneira robusta, ao invés de simplesmente memorizar as relacfes de entrada e saida contidas
no conjunto de treinamento (SHAHIN, 2013).

Masters (1993) afirma que, se a diferenca do erro obtido utilizando o conjunto de teste é muito
diferente do erro do conjunto de treinamento, € provavel que os dois conjuntos ndo sejam
representativos da mesma populacdo ou que tenha ocorrido o problema do overfitting. Maier e
Dandi (2000b) acrescentam que essa diferenca pode ocorrer devido a problemas relacionados a
arquitetura de rede e a falta ou ao inadequado pré-processamento de dados e normalizacdo dos
dados de treinamento/validacéo.

2.7 Utilizagdo de RNAs na Estimativa da CRAS - Trabalhos Anteriores

O desenvolvimento de PTFs do tipo RNA na previsdo da CRAS é objeto de estudo em diversas
pesquisas encontrados na literatura. Os trabalhos pioneiros nessa area foram desenvolvidos por

Schaap e Bouten (1996) e Pachepsky, Timlin e Varallvay (1996), ambos para solos temperados na
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Europa. Minasny, McBratney e Bristow (1999) realizaram estudos comparativos entre RNAs e
modelos de regressdo maltipla linear e ndo-linear para estimativa da CRAS de solos da Austrélia,
obtendo melhores resultados para a Gltima abordagem. A partir do banco de dados UNSODA,
Schaap, Leij e van Genuchten (2001) desenvolveram o programa ROSETTA, que utiliza uma
estrutura hierarquica que permite a utilizacdo de amostras de solos com informagdes limitadas e
detalhadas para estimativa da CRAS de solos temperados da Europa e da América do Norte. Em
todos esses estudos, as abordagens pontual e paramétrica foram desenvolvidas. Enquanto as saidas
dos modelos pontuais correspondem a umidade volumétrica do solo em um valor de suc¢éo pré-
determinado, as saidas dos modelos paramétricos correspondem aos parametros de um modelo pré-
definido, no caso, a equacdo de van Genuchten (VAN GENUCHTEN, 1980) (isto é, 0s, Or, o € ny).

Haghverdi, Cornelis e Ghahraman (2012) destacam que as RNAs pontuais ndo fornecem uma curva
continua que permita a determinacéo da umidade em qualquer succéao (h). As RNAs paramétricas
contornam esse problema ao fornecer os parametros de um modelo na forma de uma equacgéo
fechada e, portanto, continua. Entretanto, a forma real das CRAS pode nao ser semelhante a forma
da equacdo escolhida para todas as amostras de solo. Além disso, é necessaria a predeterminacéo
de um modelo de equagédo. A partir dessas questdes, 0s autores introduziram um novo tipo de
abordagem, denominado modelo pseudocontinuo (PC-NN), que fornece uma curva continua e sem

necessidade da utilizacdo de uma equacéo especifica.

O modelo pseudocontinuo consiste na adi¢do do logaritmo natural da succéao In(h) como parametro
de entrada da RNA. Dessa forma, apenas um neurdnio de saida € necessario, correspondente a
umidade volumétrica em qualquer sucgdo (6n). A principal vantagem da abordagem € permitir a
combinacéo de conjuntos de dados nos quais a umidade volumétrica foi determinada em diferentes
succgoes, resultando em um banco de dados util maior (MOREIRA DE MELO; PEDROLO, 2015).
Dessa forma, mesmo com um numero limitado de amostras, todos os pontos de & medidos em
laboratdrio podem ser utilizados e ndo somente 0s pontos de # comuns a todos as amostras, como

na abordagem pontual. A Figura 11 mostra as diferengas entre as topologias tipicas utilizadas.
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Figura 11 — Topologias tipicas de RNAs para previsdo da CRAS: (a) modelo pontual, (b) modelo paramétrico para
estimativa dos parametros da equacdo de van Genuchten (1980) e (c) modelo pseudocontinuo.

b) Modelo Paramétrico

a) Modelo Pontual
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Fonte: Autor (2020)

Vereecken e outros (2010) mostram que as PTFs pontuais tendem a apresentar melhores previsdes
do que as PTFs paramétricas. Essa conclusao é vista nos trabalhos de Schaap e Bouten (1996) e
Borgesen e Schaap (2005) para solos predominantemente grossos da Holanda e da Dinamarca,
respectivamente. Haghverdi, Cornelis e Ghahraman (2012) apresentam melhor desempenho para
0 seu modelo PC em relacdo as outras duas topologias. Moreira De Melo e Pedrollo (2015)
comparam o0 modelo PC com modelo pontual que utiliza, ao invés de medicdes de campo ou
laboratdrio, dados ajustados pela equacdo de van Genuchten (1980). Tambem utilizando solos do
UNSODA (SCHAAP; LEIJ; VAN GENUCHTEN, 2001), a pesquisa mostra o potencial da
utilizacdo desses dados ajustados na previséo da CRAS e destaca a possibilidade da identificagédo

dos parametros de entrada mais importantes, ndo possivel de ser realizada no modelo PC.
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A Tabela 4 mostra um resumo das caracteristicas dos modelos de RNAs encontrados na literatura,
como a topologia utilizada e os pardmetros de entrada e saida escolhidos. Em relacdo as entradas
dos modelos, a densidade do solo (BD) é o unico parametro comum a todas as pesquisas. A
distribuicdo granulométrica também € utilizada em todas as pesquisas mas de diferentes formas:
como pontos da curva granulométrica relativos ao percentual em massa das fracdes do solo de
diferentes tamanhos (PSD) ou relativos apenas as porcentagens de particulas de tamanho areia,
silte e argila (%SSC); na forma da média (dg) e do desvio padrdo (og) do didmetro das particulas
(MINASNY; MCBRATNEY; BRISTOW, 1999). Schaap e Bouten (1996) sugerem que a
simplificacdo da curva de distribuicdo granulométrica em fracOes de areia, silte e argila ndo é a
abordagem mais precisa e utilizam a média do tamanho das particulas (dg) e a uniformidade da
curva granulométrica (npsqg) como pardmetros de entrada. Borgesen e Schaap (2005), entretanto,
mostram que a simplificacdo é razoavel, e apresenta resultados semelhantes utilizando 3 ou 7

pontos da curva de distribui¢do granulométrica.

Todos os estudos estimam a CRAS limite de secagem. O trabalho de Pham e outros (2019) é o
unico a levar em consideracdo a histerese da CRAS em seus resultados a partir da utilizacdo de

dados experimentais de CRAS de secagem e de umedecimento para o seu banco de dados.

Outros parametros empregados incluem o teor de carbono organico (CO) ou matéria organica
(MO), a densidade dos sélidos (PD), a porosidade total do solo (n), a porcentagem de pedregulho
(%G), o teor de umidade saturado (Bsat), pontos medidos da curva de retengdo (n), a trajetéria da

curva (drenagem ou umedecimento) e a profundidade do solo (superficie ou subsolo).
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A Entradas i
Referéncia Modelo Saidas
PSD* %SSC* BD* PD* MO* n* In(h)* Outros
Pachepsky, Timlin e Varallyay Pontual X X 00,0.1,0.3,1,2,5, 25 ¢ 160 kPa
(1996) Paramétrico or, loga ¢ nyg
Pontual Ocat* € %G* 00.35,0.75,1.3,2,3,4,6,9¢ 15
Schaap e Bouten (1996) X - X - X - - kPa
. %G, dg*, Npsa™
Paramétrico 0s, Or, o e nyg
e 0s
Minasny, McBratney e Bristow Pontual 010, 33 ¢ 1500 kPa
X - X - - - - In(dy), In(c
(1999) Paramétrico (dy). In(og) 0s, Or, o € nyg
Schaap, Leij e van Genuchten (2001) Paramétrico - X X - - - - 03 € O1500 kPa 0s, Or, o € nyg
Pontual Profundidade 01, 10, 100 e 1500 kPa
Borgesen e Schaap (2005) X X X - X - -
Paramétrico Boz, 10;(100 e 1500 0s, Or, o € Nyg
Pa
hverdi i hah Pontual ) 05, 33, 100, 500 e 1500 kPa
Haghverdi, C(z;%ig e Ghahraman Paramétrico - X X - X - - 0s, Or, o € nyg
Pseudocontinuo X On
Haghverdi, Ozturk e Cornelis (2014)  Pseudocontinuo - X X - X - X - On
Pontual - 0
Moreira De Melo e Pedrollo (2015) - X X X - X - 0123510, 20,50, 100 kP
Pseudocontinuo X On
Pontual - 0
Nguyen e outros (2017) ) X X ) X ) ) 1, 3, 6, 10, 20, 34, 100 e 1500 kPa
Pseudocontinuo X On
Pham e outros (2019) Pseudocontinuo - X X X - X X Trajetoria On

*PSD: pontos da curva granulométrica; %SSC: fraces do solo de tamanho areia, argila e silte; BD: densidade aparente seca do solo; PD: densidade dos sélidos;
MO: teor de matéria orgéanica; n: porosidade total; h: suc¢do; %G: fracdo de pedregulho da amostra; dg: média do tamanho das particulas ; nps: pardmetro de
uniformidade da curva granulométrica, 0s.:: umidade volumétrica saturada.
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A Tabela 5 relaciona o nimero de amostras, 0 dominio geogréfico, os tipos de solo (quando
disponiveis) e os valores médios de algumas propriedades fisicas do solo para cada pesquisa. A
maioria dos estudos € desenvolvido para solos temperados na Europa e América do Norte, devido,
principalmente, a disponibilidade de bancos de dados para esses solos, mas falham em fornecer
informac0des sobre a origem desses solos. O estudo de Nguyen e outros (2017) estuda solos tropicais
do Vietnd, em sua maioria, de origem aluvial, incluindo neossolos flvicos e quarzarénicos,
luvissolos, argissolos e plintossolos. E de se destacar a maior média de fracéo argila dentre todos

os trabalhos.

Tabela 5 — Dominio geografico e caracteristicas de solos utilizados para o desenvolvimento de RNAs na estimativa

da CRAS
i ) Argila  Silte Areia  BD*
Referéncia na* Solos Regido %) (@.cm?)
(o] .
Pachepsky, Timlin e i . i i i i
Varallyay (1996) 230 Hungria
Schaan e Bouten Sandy Forest Soils
(2996) 204 (Eolicos, Aluviais e Paises Baixos - - - 1.41
Glaciais)
Minasny, McBratney ) -
e Bristow (1999) 842 Austrélia 27.4 18.1 545 1.43
.. Europa e
Schaap, Lejje Van 5 - América do - - - -
Genuchten (2001) Norte
Borgesen e Schaap i .
(2005) 3226 Dinamarca 11.3 16.7 72.0 1.56
122 - Ird 22.3 389 3838 1.40
Haghverdi, Cornelis e i
Ghahraman (2012) 622 Australia 21.1 35.0 439 1.46
150 - 18.8 285 526 1.45
Haghverdi’ Ozturk e 135 - Bélglca 34.4 30.4 35.1 1.25
Cornelis (2014) 69 - Turquia 142 311 547 1.47
. Europa e
Moreirade Meloe g : Américado 328 408 263 141
Pedrollo (2015) Norte
Neossolos flavicos
e quarzarénicos,
Nguyen e outros 189 luvissolos, Vietnd 443 401 156  1.25
(2017) argissolos e
plintossolos
(Aluviais)
Europa e
Pham e outros (2019) 218 - América do 15.6 222 616 1.47
Norte

*n,: nimero de amostras de solo; BD: densidade aparente seca do solo
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Finalmente, a Tabela 6 traz um resumo das principais caracteristicas inerentes a metodologia de
treinamento das RNAs, como o numero de neurdnios na camada escondida, a divisdo dos dados
entre 0s conjuntos de treinamento, validacdo e teste, os parametros estatisticos de avaliacdo de
desempenho e a funcdo de ativacdo utilizada. Alguns desses trabalhos apresentam informacdes

incompletas sobre os modelos desenvolvidos.

Tabela 6 — Caracteristicas inerentes a metodologia das RNAs da literatura para estimativa da CRAS

Divisado dos Dados

Referéncia Modelo . Neuronios Parametro Fungéo de
Treinamento .. escondidos Estatistico Ativagao
e Validacao
Pachepsky, Pontual 7 _
Timline — 100% 0% —— RMSE Logistica
Varallyay (1996) Paramétrico 4
Pontual
Schaap e Bouten — 64% 36% 1a10 RMSE e MAE Logistica
(1996) Paramétrico
Minasny, Pontual
McBratney e — 87% 13% 1a7 RMSEeAlC  randente
Bristow (1999) Paramétrico Hiperbolica
Schaap, Leij e
Van Genuchten Paramétrico 67% 33% - RMSE, ZMAE ¢ -
(2001) r
Borgesen e Pontual 0 0
Schaap (2005) Paramétrico 63% 37% 6 RMSE e AIC -
Haghverdi, Pontual
gho arrr]]f ;r's aen Paramétrico 80% 20% - & RI\/IMASEE € -
(2012) Pseudocontinuo
Haghverdi,
Ozturk e Comelis ~ Pseudocontinuo 80% 20%  1als r,RMSE e Tangente
(2014) MAE Hiperbolica
Moreira de Melo Pontual 0 0 RMSE, r2e -
e Pedrollo (2015)  pseudocontinuo 1% 29% ) GMER Logistica
Nguyen e outros o o MAE, RMSE e Tangente
(2017) Pontual 63% 37% 1a20 2 Hiperbélica
Pham e outros Pseudocontinuo 80% 20% 9ab4 RMSE e r2 T_angg_nte
(2019) sigmdide

RMSE: raiz do erro quadratico médio; r: coeficiente de Pearson; r: coeficiente de determinagdo; MSE: erro quadréatico

médio; MAE: erro absoluto médio; GMER: erro médio geométrico; AIC: critério de Akaike.

A separacgdo de pelo menos 20% dos dados para a etapa de teste € comum para a maior parte dos
estudos. Nesta etapa, 0s pesos sinapticos sdo aplicados a um conjunto diferente de dados do qual
foi realizado o ajuste. A maioria dos trabalhos utiliza apenas uma camada escondida e 0 nimero

de neurdnios escondidos variando entre 1 e 54 neur6nios. O estudo de Pham e outros (2019) € o
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unico a apresentar um modelo com trés camadas escondidas para o qual melhores estimativas s&o
obtidas em relacdo ao modelo de apenas uma camada escondida. Assim, o trabalho evidencia a
influéncia da estrutura e da forma de distribuicdo dos neurdnios na capacidade de previsdo das
RNAs.

O RMSE se mostra como um parametro estatistico comum a todos os trabalhos na avaliacdo da
performance das RNAs. Ele esta geralmente associado a outros parametros estatisticos, tais como
0 r e 0 r?, citados anteriormente, além de parametros como o erro quadratico médio (MSE), o erro
absoluto médio (MAE), o erro médio geométrico (GMER) e o critério de Akaike (AIC). As funcGes
de ativacdo utilizadas sdo da familia sigmoide: tangente sigmoide (tansig), tangente hiperbdlica
(tanh) e a funcdo logistica (logsig). O algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt (LM) foi

utilizado em todas as pesquisas.

1 N
MAE = =3 61100 — et (15)
=1
1V 2
MSE = 2> (Biian = Oiest) (16)
i=1
1w (8
GMER = exp —Zm( l’eSt> @an
N e gi,lab
i=1
N 2
AIC = N+ln (Z (Biiap — Biest) ) 4 24P (18)
i=1

onde N: numero total de exemplos apresentados a um modelo e P: nimero total de pesos sinapticos

de um modelo.

As RNAs sdo capazes de assumir qualquer relacéo entre parametros sem considerar, a priori, uma
suposi¢cdo ou modelo. Por outro lado, os modelos gerados sdo “caixas pretas”, devido a dificuldade
de anélise dos seus parametros (BARROS; VAN LIER, 2014). Nguyen e outros (2017) adicionam
como desafios para a implementacdo das RNAs fatores como a susceptibilidade ao overfitting, a
alta demanda de dados e a necessidade de conhecimento especializado para sua utilizagcdo e

aplicacdo.



60

3. MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo é apresentado e caracterizado o banco de dados hidrofisicos de solos do Brasil
denominado HYBRAS (Hydrophysical Database for Brazilian Soils), utilizado neste estudo. Em
seguida, a metodologia para o desenvolvimento e treinamento das RNAs é descrita a partir da
ferramenta computacional utilizada e da descri¢do das caracteristicas dos modelos criados. Duas
abordagens s&o propostas: a abordagem pontual, capaz de estimar pontos da CRAS em sucgdes pré-
definidas; e a abordagem pseudocontinua, capaz de estimar a CRAS para qualquer valor de succéo,

0 que permite a obtencdo da CRAS praticamente continua pela discretizacdo de varios pontos.

3.1 Banco de Dados HYBRAS (OTTONI et al., 2018, 2019)

O presente estudo faz uso do banco de dados hidrofisicos de solos no Brasil denominado HYBRAS 1.0.
O HYBRAS é uma iniciativa do Departamento de Hidrologia do Servico Geoldgico do Brasil
(CPRM, Companhia de Pesquisa de Recursos Minerais), com o suporte da Universidade Federal
do Rio de Janeiro (UFRJ). Criado com o objetivo de prover dados hidro fisicos consistentes e de
boa qualidade para o desenvolvimento de PTFs para solos brasileiros, 0 HYBRAS possui dados de
retencdo de &4gua e de condutividade hidraulica saturada (Ksat), associados aos atributos basicos do

solo (propriedades fisicas) e aos métodos de determinacdo dessas propriedades.

A partir da coleta de informac6es de publicacdes de todo o pais, 0 HYBRAS compilou informacdes
de amostras de uma variedade de solos brasileiros de ambiente tropical e subtropical. As
publicacGes de origem sdo listadas no trabalho de Ottoni e outros (2018). A sele¢do das amostras

levou em consideracdo alguns critérios, tais como:

e A disponibilidade conjunta de informacdes de textura, densidade aparente seca do solo
(BD) e dados de retencdo hidrica em ampla faixa de sucgéo (0 a 1500 kPa).
e Amostras ensaiadas em laboratdrio sob a condicao indeformada para medigdes dos dados

de retencdo de agua;
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e Amostras com medigdes de pelo menos cinco pontos da CRAS, sendo essas medicGes
realizadas por métodos onde a pressdo de &gua e a umidade da amostra fossem diretamente
mensuradas;

e Amostras com medi¢bes bem distribuidas ao longo da faixa de succ¢do: um ponto para a
condicdo de saturacdo (a umidade de saturacdo ou a porosidade total), trés pontos dentro
dos intervalos de succdo 3 a 8 kPa, 25 a 50 kPa e 900 a 1500 kPa, e um quinto ponto, que
ndo deveria se incluir em nenhuma das faixas acima. Nao houve restrigdes quanto a suc¢do

de demais pontos da curva;

A partir dos critérios estabelecidos, sdo apresentadas informac6es de propriedades hidrofisicas de
1075 amostras espalhadas pelo territdrio brasileiro, abrangendo as cinco regifes do Brasil. A base
de dados do HYBRAS foi desenvolvida no Microsoft Access e organizada em tabelas, o que
possibilita a associacdo de todas as informac6es de cada amostra de solo. Na tabela GENERAL,
estdo armazenadas as informacdes gerais de cada amostra, como localizacdo, classificacdo
pedoldgica e publicacdo de referéncia. Atributos fisicos das amostras sdo armazenados na tabela
SOIL_PROPS, enquanto os dados de teor volumétrico de agua (0) para diferentes valores de sucg¢ao
(h) sdo armazenados na tabela RAWRET. Os detalhes dos métodos de determinagdo de cada
propriedade sdo apresentados nas tabelas KSAT METHOD, TEXTURAL METHOD,
DENSITY_METHOD, CHEMICAL_METHOD e WR_METHOD.

3.1.1 Descricao dos Dados Investigados

Do banco de dados HYBRAS, 565 amostras foram selecionadas para investigacdo. O critério de
selecao das amostras levou em consideracdo a disponibilidade conjunta de informacGes de textura
(isto é, % de particulas de tamanho areia, silte e argila, sempre totalizando 100%), densidade
aparente seca do solo (BD), densidade dos sélidos (PD), porosidade total (n) e teor de matéria
organica (MO), utilizadas como parametro de entrada para as RNAs desenvolvidas; e dados de
umidade volumétrica (6) medidos, pelo menos, nas seguintes suc¢bes (h, e tomadas como
positivas): 0, 6, 10, 33, 100 e 1500 kPa, utilizados como pardmetros de saida. Essas suc¢des foram
escolhidas pela maior disponibilidade de pontos experimentais medidos e de forma a representar a

curva em uma ampla faixa de sucgéo.
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A localizagéo geografica das amostras e o0 nimero de amostras por estado sdo mostrados na Figura
12, com destaque para a maior quantidade de dados para os estados do Rio Grande do Sul e Rio de
Janeiro. As 565 amostras investigadas abrangem 9 dos 26 Estados brasileiros (Amazonas, Bahia,
Espirito Santo, Maranhdo, Minas Gerais, Para, Rio de Janeiro, Rio Grande do Sul e S&o Paulo) e 4

das 5 regiGes do pais (excecdo ao Centro-Oeste).

Figura 12 — Localizagdo geografica das 565 amostras de solo do HYBRAS investigadas

Amazonas

35 55 :\-Tarar?héo

Bahia
36

Minas Gerais
55
Espirito Santo
2

S&o Paulo B

15
Rio de Janeiro

104

Rio Grande do Sul
246

Fonte: Autor (2020)

Os principais grupos dentro do banco de dados investigado correspondem a Planossolos (192
amostras), Latossolos (126 amostras) e Argissolos (94 amostras). Os dois Ultimos grupos séo
representativos de ambientes tropicais intemperizados, predominantes no Brasil e correspondendo
a60% do territorio brasileiro (OTTONI et al., 2014). Os solos restantes também incluem Gleissolos
(71), Cambissolos (49), Chernossolos (19), Organossolos (8) e Nitossolos (6). Informacao

disponivel somente para 158 das 565 amostras, 0s valores de condutividade hidraulica saturada
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(Ksat) variam entre 1.3 a 2989.0 cm.d*. Para o banco de dados completo, Ottoni e outros (2018)
destacam o elevado valor médio para a classe textural Argila (Ksat = 65 cm.d™), valor superior a

faixa usual de Ksade 2 a 5 cm.d™ para os solos argilosos de clima temperado.

Os pontos experimentais foram obtidos, em sua maioria, pelos métodos da mesa de tensdo (da
saturacdo até 6 kPa), e da placa porosa em camara de pressdo para succdes superiores (até 1500
kPa). Os ensaios foram realizados em amostras indeformadas e inicialmente saturadas,
correspondendo a CRAS limite superior de secagem desses solos. A distribuicdo granulométrica
obedece as faixas limites da USDA (United States Department of Agriculture) (argila < 0.002 mm,
silte 0.002 — 0.05 mm, e areia 0.05 — 2 mm). O carbono organico (CO) para a maior parte das
amostras foi determinado pelo método Walkley-Black (1934) com determinacéo por titulacdo e a
matéria organica (MO) foi calculada a partir do CO multiplicado por 1.724. A densidade aparente
seca do solo (BD) foi determinada pelo método do anel volumétrico. A densidade dos sélidos (PD)
foi predominantemente determinada pelos métodos do baldo volumétrico e do picnémetro. A
porosidade total (n) foi calculada a partir dos valores de BD e PD de cada amostra, conforme
Equacéo 19:
BD (19)

—=1-—=
n PD

A Figura 13 apresenta a distribuicdo das amostras no triangulo textural USDA. Das 12 classes
texturais da USDA, 11 sdo representadas pelo banco de dados investigado (excecdo da classe Silte).
Os solos ocupam majoritariamente a faixa central e o lado esquerdo do triangulo. As classes de
solo Franco e Argila abrangem aproximadamente 65% do total de amostras de solo. A auséncia de
solos com altas porcentagens de silte (> 60%) € observada no banco de dados investigado, o que é
uma representacao textural tipica de solos intemperizados (OTTONI et al., 2019). De fato, a
predominancia de particulas muito grossas e muitos finas sobre particulas de tamanhos
intermediérios torna a estrutura do solo um fator importante para descricdo das propriedades
hidraulicas de solos brasileiros de clima tropical (TOMASELLA et al., 2003).
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Figura 13 — Classificacdo textural e distribuicdo das 565 amostras investigadas do HYBRAS no triangulo textural

X, Areia (%)

Fonte: Autor (2020)

A Tabela 7 apresenta o resumo estatistico das propriedades de entrada e saida a serem utilizadas
na construcdo dos modelos e a Figura 14 mostra o histograma da distribuicdo de valores. As
amostras de solo selecionadas cobrem uma grande variedade de tipos e caracteristicas de solos.
Solos com elevado teor de matéria organica (> 6%) e baixa densidade (< 0,8 g.cm™) apresentam
baixa representatividade, sendo essas duas propriedades diretamente relacionadas (amostras com

valores baixos de BD estdo associadas a valores elevados de matéria organica).



Tabela 7 — Resumo estatistico das caracteristicas hidrofisicas dos solos investigados

Propriedades do Solo ‘ Minimo Maximo Meédia Desvio Padrao

Parametros de Entrada

Argila (%) 2.0 96.0 334 214
Silte (%0) 1.0 63.6 25.6 144
Areia (%) 0.4 93.0 40.9 194
BD (g.cm) 0.26 2.01 1.42 0.30
PD (g.cm?) 1.67 3.67 2.57 0.22
Porosidade Total (n) 0.237 0.866 0.446 0.122
MO (%) 0.08 40.30 2.26 3.11
Parametros de Saida
00 kPa (cmz.cm-9) 0.231 0.866 0.461 0.110
06 kpa (cme.cm-9) 0.087 0.748 0.348 0.084
010 kPa (cm*.cm=3) 0.028 0.722 0.320 0.095
033 kPa (cm?.cm=3) 0.023 0.679 0.291 0.093
0100 kPa (cm2.cm=9) 0.015 0.636 0.266 0.092
01500 kPa (cme.cm=3) 0.006 0.533 0.223 0.087
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Figura 14 — Histograma das propriedades dos solos investigados do HYBRAS: (a) %argila, (b) %silte, (c) %areia, (d)
densidade aparente seca do solo, (e) densidade dos sélidos, (f) porosidade total, (g) Teor de Matéria Organica.
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A Tabela 8 mostra a distribuicdo das 565 amostras de solo investigadas segundo a
classificacdo textural e os valores médios de algumas propriedades fisicas e hidraulicas para cada
classe textural. Em geral, as classes texturais de solos com maior quantidade de finos (isto €, fracéo
de solo de tamanho silte e argila) sdo capazes de reter maior quantidade de agua em qualquer valor
de sucgéo (h), e as classes texturais com predominancia da fragdo grossa apresentam as maiores
médias em relacdo a densidade aparente seca do solo (BD). Dessa forma, as classes texturais Areia
e Areia Franca apresentam as médias mais baixas de 6 tanto na regido de saturacdo da CRAS (8o
kPa), quanto na regido residual (01500 kra). Por outro lado, as classes texturais Franco Argilo-Siltosa
e Argila Siltosa, com a maior media de finos no solo, apresentam as medias relativamente mais
altas para @ ao longo de toda a curva. A Figura 15 mostra graficamente os pontos experimentais

para todos os solos dentro de cada classe textural, evidenciando a grande amplitude de valores.

Destaca-se a pequena representatividade de pontos medidos na faixa de suc¢édo entre 0.1 e 6 kPa,
0 que dificulta a definigdo e um estudo quantitativo do valor de entrada de ar (AEV) para a maior
parte das amostras de solo do HYBRAS.

Tabela 8 — Valores médios de dados hidrofisicos do HYBRAS para varias classes texturais.

L Argila Silte Areia BD* MO*  Ookpa Oskra O33kPa 01500 kPa
Classificacdo Textural — na*

(%) (9.cm3) (%) (cm3.cm)
Areia 9 3.8 5.1 91.1 1.74 0.80 0.356 0.108 0.043 0.017
Areia Franca 3 9.7 6.3 84.0 1.67 1.20 0.373 0.146 0.095 0.057
Franco Arenoso 32 14.2 195 66.3 1.61 1.60 0372 0.287 0.224 0.145
Franco 201 15.2 39.0 4509 1.61 230 0404 0.325 0.266 0.191

Franco Argilo-Arenosa 68 27.6 10.7 617 1.55 190 0.391 0.303 0.228 0.165
Franco Argilo-Siltosa 8 343 536 121 0.90 750 0.638 0.459 0.405 0.298

Franco Siltoso 1 260 515 225 0.43 221 0.735 0.540 0.424 0.236
Franco Argiloso 25 319 357 324 1.14 570 0.546 0.438 0.393 0.308
Argila Arenosa 38 40.2 9.1 50.7 1.46 1.10 0426 0.330 0.263 0.199

Argila Siltosa 15 453 463 84 1.08 3.00 059 0424 0.389 0.317

Argila 165 614 171 215 1.16 2.00 0559 0400 0.354 0.294

*n,: nimero de amostras; BD: densidade aparente seca do solo; MO: teor de matéria organica.
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3.2 Ferramenta Computacional

O treinamento de RNAs nesta pesquisa fara uso do software computacional MatLab, que permite a
criacdo de diferentes modelos de RNAs por meio de interfaces gréficas de facil utilizacdo: o nftool
e o nntool. Um passo a passo para a utilizagao dessas interfaces pode ser encontrada no trabalho de
Oliveira Filho (2019).

O nftool realiza o treinamento de redes feed-forward a partir do uso de um conjunto de entradas e
de saidas previamente organizados pelo usuario e permite a escolha das porcentagens de divisdo
nos conjunto de treinamento, validacdo e teste, do nimero de neurdnios na camada escondida e do
algoritmo de treinamento, tendo disponiveis os algoritmos Levenberg-Marquardt, Bayesian
Regulatization e Scaled Conjugate Gradient. A funcdo de ativacdo padrdo € a fungdo tangente
sigmoide (tansig). A técnica de parada antecipada (early stopping technique) é utilizada e

interrompe o treinamento quando o erro do conjunto de validagéo cresce.

A entrada de dados € realizada por meio de duas matrizes: uma matriz com os valores de entrada
(input) e uma com os valores de saida (target). Para ambas, cada coluna representa uma amostra
de solo. Cada linha da matriz de entrada representa um dos parametros de entrada e cada linha da

matriz de saida representa um dos parametros de saida.

O treinamento das redes pode ser repetido diversas vezes. Durante o treinamento, 0 progresso para
0s trés conjuntos € atualizado constantemente na janela de treinamento, conforme Figura 16. O erro

é avaliado pelo erro quadratico médio (MSE), definido pela Equacéo 20:

1w, ., 1x ) (20)
MSE = Nzl(el) = NZ(Qi,obs - Hi,est)
i= i=
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Figura 16 — Telas da interface nftool apds o treinamento de uma RNA
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Para o exemplo da Figura 16, o conjunto de dados foi apresentado 10 vezes para o modelo
(iterations), mas a partir da iteracdo 4, apesar da diminuicdo do MSE para 0s conjuntos de
treinamento e de teste, 0s erros aumentam para o conjunto de validagdo. A magnitude do gradiente
(Gradient) e o nimero de verificacBes de validagdo (Validation checks) sdo usados como critério
para finalizar o treinamento. O gradiente se tornard muito pequeno a medida que o treinamento
atingir um minimo da funcdo desempenho. Se a magnitude do gradiente for menor que 0 minimo
estipulado (no caso, 1 x 107 padr4o), o treinamento € interrompido. O nimero de verificacdes de
validacgdo representa 0 nimero de iteracdes sucessivas que o desempenho da validacdo falha em
diminuir. Se esse numero atingir 6 (o valor padrdo), o treinamento é interrompido e 0s pesos e
conexdes no minimo do erro de validacdo sdo retornados. Neste exemplo, o treinamento foi

interrompido devido ao numero de verificagdes de validacao.

Alternativamente, o nntool também é utilizado, pois apresenta possibilidades adicionais de
escolhas, como a quantidade de camadas escondidas, a funcdo de treinamento de cada camada
(logsig, tansig ou purelin), uma série de algoritmos de treinamento e variagdes nos parametros
internos das RNAs, como o valor inicial dos pesos de conexdes. Para o treinamento de RNAs com

mais de uma camada escondida, optou-se pela entrada de dados via comando, conforme Anexo A.
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Apos treinada, o Matlab permite a utilizacdo da RNA criada para testes adicionais com novos
conjuntos de dados, e que o usudrio salve as estimativas obtidas.

3.3 Modelos Propostos

Na Engenharia Geotécnica, geralmente, a escolha das varidveis de entrada apropriadas para
determinado modelo é baseada no conhecimento a priori do problema. No caso da previsédo da
CRAS, as varidveis de comum utilizacdo sdo as que representam a estrutura do solo, isto €, o
tamanho, a forma e a disposicdo de suas particulas e vazios, tais como: a distribuicdo
granulométrica do solo, a densidade do solo, a densidade dos sélidos e o teor de carbono orgéanico

ou matéria organica, como observado no tdpico 2.8.

De modo a determinar as variaveis de entrada do modelo que representem melhor o problema e
fornecam melhores resultados, a técnica stepwise (MAIER; DANDY, 2000b) é utilizada. A técnica
consiste no treinamento individual da rede com cada varidvel, de modo a selecionar a variavel de
melhor performance. A partir disso, as outras variaveis de entrada sdo adicionadas ao modelo uma

a uma, e o impacto na capacidade de predicdo dos modelos € analisado.

Neste trabalho, as varidveis de entrada selecionadas para o modelo inicial (modelo i) correspondem
as porcentagens de areia, silte e argila (%SSC), representativas da distribuicdo granulométrica do
solo. A partir das 3 variaveis de entrada, foram adicionadas outras 4 variaveis obtidas para as 565
amostras do banco de dados: BD, PD, n e MO. Dessa forma, uma estrutura hierarquica é proposta,

permitindo a utilizacdo das RNAs para amostras de solo com informacgdes limitadas e detalhadas.

As RNAs foram desenvolvidas a partir de duas topologias: pontual e pseudocontinua, conforme
Figura 17. O primeiro modelo consiste em uma RNA do tipo pontual (PT-RNA), contendo seis
neurdnios de saida, cada um prevendo a umidade volumétrica relacionada a uma succao pré-
estabelecida conforme Figura 17a (isto €, 6o, 0s, 010, 033, 0100 € 01500 kPa). A desvantagem da
abordagem pontual € a necessidade que os parametros de saida sejam comuns a todas amostras do
banco de dados. Dessa forma, esses pontos foram escolhidos por apresentarem a maior quantidade

de valores medidos em laboratorio dentro do banco de dados, mas de forma a representar a curva
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em uma ampla faixa de succdo. No total, 3390 pontos medidos (6 pontos de cada uma das 565

amostras) séo utilizados para essa abordagem.

Figura 17 — Modelos de RNAs propostos: (a) modelo pontual (PT-RNA) e (b) modelo pseudocontinuo (PC-RNA)

a)

Fonte: Autor (2020)

O segundo modelo aplicado é analogo a abordagem pseudocontinua (PC-RNAS) introduzida por
Haghverdi, Cornelis e Ghahraman (2012), exceto pelo uso de diferentes parametros de entrada. O
método consiste em estimar a umidade volumétrica (6) na suc¢do h pela adi¢éo do logaritmo natural
dessa succédo In(h) como parametro de entrada, como mostra a Figura 17b. Como consequéncia,
apenas um neurdnio de saida é necessario e corresponde a umidade volumétrica medida na sucgéo
h, 6n. A utilizacdo de pontos experimentais medidos a qualquer suc¢do no treinamento das PC-
RNAs é a principal vantagem sobre as PT-RNAs — limitadas a estimar os pontos em succdes pré-
definidas e comuns a todas as amostras do conjunto. Dessa forma, o nimero de pontos
experimentais total chega a 4034, ou seja, sao utilizados 644 pontos experimentais a mais do que

na abordagem pontual, restrita aos 6 valores de sucgdo de cada amostra citados anteriormente.

O impacto na matriz de parametros de entrada é que, para cada ponto da CRAS medido de uma
mesma amostra, todos os outros parametros de entrada sdo repetidos, resultando em um naimero
maior de dados disponiveis para ajustar o mesmo nimero de saidas. Enquanto as PT-RNAs
apresentam uma matriz onde cada linha representa uma amostra (565 linhas), cada linha da matriz

para as PC-RNAs representa um ponto medido em laboratério (4034 linhas).
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Os pares de pontos experimentais (0-h) para as 565 amostras de solo investigadas s&o mostrados
na Figura 18. Os seis pontos comuns a todas as 565 amostras, totalizando 3390 pontos
experimentais, séo utilizados para as duas abordagens propostas, enquanto 0s pontos experimentais
medidos em outras suc¢Oes sdo utilizados apenas para a abordagem pseudocontinua. Assim, sao
incluidos pontos medidos em diversas suc¢es (0.1, 1, 2, 4, 8, 20, 50, 70, 75, 200, 300, 500, 800 e
1000 kPa).

Figura 18 — Pares de pontos medidos (6, h) para as 565 amostras de solo investigadas
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O resumo das caracteristicas dos modelos criados é apresentado na Tabela 9. Além da influéncia
dos parametros de entrada no desempenho das RNAs, a proporc¢do de divisdo dos dados entre 0s
conjuntos de treinamento, teste, e validagéo foi avaliada. Trés diferentes propor¢des foram testadas.
Considerando a abordagem de tentativa e erro para otimizagdo da geometria das RNAs, diferentes
nameros de neurdnios e de camadas escondidas foram investigados. O nimero de entradas, saidas
e neurdnios na camada escondida varia entre as duas abordagens: 3 a 7 entradas, 5 a 40 neurdnios

escondidos e 6 saidas para a abordagem pontual; 3 a 8 entradas, 5 a 120 neurénios escondidos e 1
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saida para a abordagem pseudocontinua. O nimero de camadas escondidas variou entre 1 e 3. Para
ambas topologias, foi utilizada a funcéo de ativacgao tansig para as camadas escondidas e a funcéo
linear na camada de saida, o algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt e avaliou-se o
desempenho pelos parametros estatisticos RMSE e r2. A performance € considerada aceitavel

quando o0 RMSE é préximo a zero e o r2 préximo a 1.

Tabela 9 — Caracteristicas das RNAs modeladas

Topologia PT-RNAs PC-RNAs
Numero de Exemplos Apresentados 565 4034
Parametros de Entrada 3a’7 3a8
Parametros de Saida 6 1
NUmero de Neurénios 5a40 5a120
Numero de Camadas Escondidas la3

Divisao dos Dados

(%Treinamento/%Validac&o/%Teste) 70-15-15/160-20-20/80-10-10

Funcéo de Transferéncia Tangente Sigméide
Algoritmo de Treinamento Levenberg-Marquardt
Pardmetro Estatistico RMSE e r2

A selecé@o das amostras entre os trés conjuntos (treinamento, validacao e teste) foi feita de forma
randémica por meio do comando (dividerandom) e os dados foram normalizados dentro do
intervalo da funcédo tansig [-1,1] por meio do comando (mapminmax). Em relacdo ao critério de
parada, o treinamento de todas as RNAs foi interrompido pelo nimero de verificagdes de validacdo

conforme explicado no tdpico 3.2.
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4. ANALISE DOS RESULTADOS

Neste capitulo sdo analisados e discutidos os resultados obtidos a partir do treinamento de RNAs
para previsdo da CRAS limite de secagem para as 565 amostras investigadas de solos brasileiros
do banco de dados HYBRAS. Em um primeiro momento, é realizada uma analise exploratoria dos
dados de forma a investigar as relacfes existentes entre as propriedades fisicas e hidraulicas das
amostras de solo utilizadas. A partir dessa analise, conforme objetivos definidos, sdo discutidos
fatores como a topologia, a estrutura e geometria das RNAs, e a influéncia de adicdo de parametros
de entrada no desempenho de PT-RNAS e PC-RNAs.

O comportamento dos modelos também é analisado em relacdo a diferentes classes texturais e aos
diferentes trechos da CRAS limite de secagem. Ainda, um modelo hierarquico é proposto para a

utilizacdo de RNAs para solos com informacdes limitadas ou detalhadas de amostras de solos.

4.1 Analise Exploratéria dos Dados

De forma a encontrar inter-relagdes entre as propriedades do solo no conjunto de dados utilizados,
foi realizada a analise exploratoria dos dados. A alta correlacdo entre os parametros de entrada
pode ser uma razdo para o desempenho inferior de uma RNA (PHAM et al., 2019). O coeficiente
de Pearson (r) € utilizado para avaliar a correlacéo entre as variaveis de entrada selecionadas, como

mostra a Tabela 10. Quanto mais préximo a 1 (um), mais forte a correlacdo entre as variaveis.

De acordo com a Tabela 10, apenas um par de entradas apresenta correlacdo relativamente alta:
densidade seca do solo (BD) e porosidade total (n), com r =-0.96. A utilizacao dessas propriedades
concomitantemente nos modelos de RNAs sera avaliada nesse estudo. A correlacdo negativa entre
BD e MO (r = -0.55) confirma que solos com maior matéria organica terdo concomitantemente
menor densidade. Os outros pares apresentam valores de r relativamente baixos, e, por isso, as

propriedades escolhidas podem ser adotadas como parametros de entrada.



75

Tabela 10 — Avaliacdo da correlacdo entre as variaveis de entrada investigadas

% Argila % Silte % Areia BD PD n MO
% Argila 1
% Silte -0.47 1 o
. Simetrico

% Areia -0.76 -0.22

BD -0.67 0.07 0.69 1

PD 0.26 -0.29 -0.07 0.07 1

n 0.71 -0.15 -0.67 -0.96 0.19 1
MO 0.00 0.24 -0.18 -0.55 -0.41 0.46 1

O coeficiente de Pearson (r) também é utilizado para avaliar a correlacdo entre as variaveis de

entrada e saida selecionadas, sendo um indicativo das propriedades fisicas de entrada de maior

influéncia na umidade volumétrica. A Tabela 11 resume os resultados das correlagdes entre as

varidveis. O teor de argila e de silte, a porosidade total e a matéria organica sdo positivamente

correlacionados com o a umidade volumétrica no solo, enquanto o teor de areia, a densidade

aparente seca do solo e a densidade dos solidos sdo negativamente correlacionados.

Tabela 11 — Matriz de correlagdo entre as propriedades de entrada e saida

Propriedade do Solo

Sucgao (kPa)

0o 06 010 033 0100 01500

Argila (%) 0.63 051 048 052 057 0.63
Silte (%0) 003 020 027 022 018 0.11
Areia (%) -0.72 -0.71 -0.73 -0.75 -0.76 -0.78

BD (g.cm) -0.94 -0.72 -0.73 -0.73 -0.75 -0.69

PD (g.cm™) 0.13 -0.19 -0.18 -0.17 -0.14 -0.07
Porosidade Total (n) | 0.95 0.66 0.67 0.67 0.69 0.66
MO (%) 049 049 045 043 041 032

De acordo com os valores de r obtidos, a densidade aparente seca do solo (BD) e a porosidade

total (n) apresentam alta correlacdo com 6o (r = —0.94 e 0.95, respectivamente). Apenas para parte

das amostras de solo do HYBRAS, o valor de 6 € um valor medido em laborat6rio. Na auséncia do

valor de ensaio, 6y foi tomado como igual a n, uma vez que, quando saturado (isto &, S = 100% e

0 = 0o), a umidade volumetrica (0) é igual a porosidade do solo (n), sendo igual a porosidade do

solo, conforme Equacgéo 17:
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0 =nS ~paraS=100%, 6=0,=n a7

Com relacdo aos demais pontos utilizados como parametros de saida, as varidveis BD, n e fracéo
de areia apresentam valores razoavelmente altos para o coeficiente r, indicando maior influéncia

dessas propriedades nos valores de 6.

No geral, as correlages de BD e n com ¢ s&o relativamente mais fortes para baixos valores de
succdo e decrescem para succdes mais altas. E esperado que essas propriedades, representativas
da estrutura do solo, afetem o comportamento hidraulico do solo na porcéo saturada da CRAS
(RAWLS; GISH; BRAKENSIEK, 1991; MERMOUD; XU, 2006; WEYNANTS; VEREECKEN;
JAVAUX, 2009). A medida que o solo seca, a adsorcdo de agua se torna critica e as propriedades
do solo que afetam a superficie especifica tornam-se importantes, como a textura (particularmente
o teor de argila e a mineralogia) (MANRIQUE; JONES; DYKE, 1991). Assim, é observado o
crescimento da correlacédo entre as fracdes de Argila e Areia com as sucgdes mais elevadas.

A forca da correlacdo entre os parametros de entrada e saida indica a ordem de importancia para
adicdo de propriedades fisicas do solo ao modelo inicial, baseado apenas na distribuicdo
granulométrica (%SSC). Dessa forma, BD e n sdo as propriedades que melhor explicam a variacao
de umidade volumétrica dos solos, enquanto PD ¢é a propriedade de menor influéncia. Baseado
nessa informacdes e a partir do método stepwise, 14 modelos com diferentes combinacdes de

parametros de entrada sdo analisados, conforme a Tabela 12.

O modelo inicial (i) utiliza apenas informacdes de textura do solo como pardmetros de entrada
(%SSC). A partir desse modelo, as demais propriedades de entrada investigadas (n, BD, PD e MO)
sdo adicionadas: os modelos ii-v adicionam uma dessas propriedades ao modelo inicial; os modelos
vi-viii adicionam duas, sendo uma delas a porosidade total do solo (n); os modelos x-xiii
acrescentam trés; e o modelo xiv utiliza todas as propriedades de entrada investigadas.
Considerando que a porosidade total (n) é calculada a partir de BD e PD, o modelo ix avalia se a
utilizacdo dessas propriedades concomitantemente tem influéncia na capacidade de estimativa das
RNAs. Embora apresentem baixas correlagbes com os parametros de saida, acredita-se que a

utilizacao de PD e de MO com BD pode ser util para estimativa da CRAS.
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Tabela 12 — Diferentes combinacfes de parametros de entrada para 0os modelos investigados

Entradas
Modelo
PT-RNAs PC-RNAs

i %SSC %SSC, In(h)

ii %SSC, MO %SSC, MO, In(h)

iii %SSC, PD %SSC, PD, In(h)

iv %SSC, BD %SSC, BD, In(h)

% %SSC, n %SSC, n, In(h)

vi %SSC, n, MO %SSC, n, MO, In(h)
vii %SSC, n, BD %SSC, n, BD, In(h)
viii %SSC, n, PD %SSC, n, PD, In(h)

iX %SSC, BD, PD %SSC, BD, PD, In(h)

X %SSC, PD, n, MO %SSC, PD, n, MO, In(h)
Xi %SSC, BD, PD, n %SSC, BD, PD, n, In(h)
Xii %SSC, BD, n, MO %SSC, BD, n, MO, In(h)
xiii %SSC, BD, PD, MO %SSC, BD, PD, MO, In(h)
Xiv %SSC, BD, PD, n, MO | %SSC, BD, PD, n, MO, In(h)

%SSC: fragdes de particulas de tamanho areia, silte e argila; BD: densidade aparente seca do solo; PD: densidade

dos solidos; MO: teor de matéria organica; In(h): logaritmo natural da sucgo.

4.2 Influéncia da Proporcéo de Dados nos Conjuntos de Treinamento, Validacéo e Teste

O modelo xiv foi utilizado para avaliar a influéncia da propor¢éo de dados dentro dos conjuntos
de treinamento, validacdo e teste. O modelo padrdo no nftool utiliza 70% dos dados para
treinamento e ajuste dos pesos sinapticos, 15% para o conjunto de validagdo, utilizado como
critério de parada, e 15% para o0 conjunto independente de teste, utilizado para a aplicacdo dos
pesos sinapticos a dados desconhecidos. Trés diferentes propor¢des sdo investigadas como mostra
a Figura 19 para a abordagem pontual e a Figura 20 para a abordagem pseudocontinua. O cédigo
apresenta trés numeros que representam a porcentagem de dados utilizados no treinamento,

validag&o e teste, respectivamente.

A andlise das Figuras 19 e 20 indica que ndo existe uma relacdo clara entre a proporg¢do de dados
utilizados para treinamento, teste e validacdo e o desempenho do modelo, corroborando com o
estudo de Shahin, Maier e Jaksa (2005). A utilizacdo de maior proporcao de dados no conjunto de
treinamento (Figs. 19b e 20b) ou no conjunto de teste (Figs. 19c e 20c) ndo estd diretamente
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associada a reducdo do erro para o conjunto. Os resultados indicam, portanto, que pode haver
variagdo nos resultados obtidos dependendo da proporc¢éo utilizada. Entretanto, essa variagdo nao
esta relacionada ao numero de exemplos do conjunto mas a dificuldade de representabilidade de
todo o banco de dados utilizado dentro dos trés conjuntos. Dessa forma, a proporc¢édo padrdo (70-

15-15) é utilizada para as analises deste estudo.

Figura 19 — Desempenho do modelo xiv para diferentes propor¢des de dados entre os conjuntos (a) Total (b)
Treinamento e (c) Teste
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Figura 20 — Desempenho do modelo xiv para diferentes propor¢des de dados entre os conjuntos (a) Total (b)
Treinamento e (c) Teste
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4.3 Modelo Pontual (PT-RNAS)

4.3.1 Influéncia dos Parametros de Entrada e do NUmero de Neurdnios na Camada Escondida

De forma a avaliar a influéncia da adi¢do de parametros de entrada e do nimero de neurdnios na
camada escondida, 0 RMSE e o r2 de 14 modelos de RNAs sdo apresentados para todo o banco de
dados investigados na Tabela 13, incluindo os conjuntos de treinamento, validacgéo e teste (70, 15
e 15% dos dados, respectivamente). Na Tabela 14, o conjunto de teste é avaliado separadamente.
O modelo inicial (i) utiliza como entradas as porcentagens de argila, silte e areia (%SSC),
representativas da distribuicdo granulométrica do solo, totalizando trés parametros de entrada. A
partir da técnica stepwise, as demais variaveis (BD, PD, n e MO) foram, uma a uma, adicionadas
como pardmetros de entrada. Para cada modelo, as redes foram treinadas com o numero de
neurdnios na camada escondida variando entre 5 e 40 neurdnios. A camada de saida consiste em
6 neurdnios, representativos da umidade volumétrica em sucgdes pré-definidas (isto &, 6o, 0s, 010,

033, 0100, 01500 kPa).

O treinamento de cada umas das RNAs foi repetido 10 vezes para cada geometria e o melhor
resultado em termos de RMSE foi o escolhido para analise. A cada treinamento, os pesos foram

reinicializados. No total, portanto, sdo investigadas 112 PT-RNAs.

De acordo com os valores médios de RMSE e r2 obtidos para cada um dos 14 modelos, € evidente
a ligacdo direta entre a melhoria do desempenho e a adi¢ao de pelo menos duas propriedades fisicas
do solo as entradas do modelo inicial i (%SSC). A reducdo do RMSE chega a 26% com a adicao
de uma propriedade de entrada (de 0.054 para 0.040 cm3.cm?) e a 33% com a utilizacdo de 5
(cinco) parametros de entrada (de 0.054 para 0.036 cm3.cm3) para o conjunto global. Uma anélise
analoga pode ser realizada para o conjunto de teste (de 0.055 para 0.042 cm3.cm™3 e de 0.055 para

0.037 cms.cm para os conjuntos global e de teste, respectivamente).



Tabela 13 — Desempenho estatistico das PT-RNAs para o conjunto global

80

Neurodnios 10 15 20 25 30 35 40 Média

Mod. Entradas rmse r | rmse r2 |rmse r2 |rmse r2 |rmse r2 | rmse r rmse r2 | rmse rz | rmse r2
i %SSC 0.058 0.77 | 0.056 0.78 | 0.053 0.81 | 0.054 0.80 | 0.054 0.80 | 0.052 0.81 | 0.052 0.81 | 0.053 0.81 | 0.054 0.80
i %SSC, MO 0.051 0.82 | 0.047 0.85 | 0.046 0.86 | 0.044 0.87 | 0.044 0.86 | 0.043 0.87 | 0.045 0.86 | 0.044 0.87 | 0.046 0.86
iii %SSC, PD 0.049 0.83 | 0.048 0.84 | 0.046 0.85| 0.044 0.87 | 0.044 0.87 | 0.043 0.87 | 0.041 0.88 | 0.041 0.88 | 0.045 0.86
iv %SSC, BD 0.046 0.85 | 0.044 0.87 | 0.043 0.87|0.041 088 | 0041 0.88 | 0.039 0.89 | 0.040 0.89 | 0.039 0.89 | 0.042 0.88
v %SSC, n 0.047 085 | 0.041 0.88 | 0.040 0.89 | 0.040 0.89 | 0.038 0.90 | 0.038 0.90 | 0.039 0.90 | 0.035 0.91 | 0.040 0.89
vi %SSC, n, MO 0.046 0.86 | 0.041 0.88 | 0.039 0.89 | 0.036 0.91 | 0.035 0.91 | 0.036 0.91 | 0.036 0.91 | 0.036 0.91 | 0.038 0.90
vii %SSC, n, BD 0.043 0.87 | 0.038 0.90 | 0.038 0.90 | 0.037 0.91 | 0.036 0.91 | 0.037 0.90 | 0.036 0.91 | 0.036 0.91 | 0.038 0.90
viii %SSC, n, PD 0.041 0.88 | 0.040 0.89 | 0.037 0.90 | 0.037 091 | 0.035 0.92 | 0.035 0.92 | 0.035 0.92 | 0.034 0.92 | 0.037 0.91
iX %SSC, BD, PD 0.041 0.89 | 0.039 0.89 | 0.037 091 | 0.036 091 | 0.035 092 | 0.034 0.92 |0.033 0.92|0.035 0.92 | 0.036 0.91
X %SSC, PD, n, MO 0.043 0.88 | 0.037 091 | 0.035 0.92 | 0.034 092 | 0.036 091 | 0.036 0.91 |0.036 0.91|0.035 0.91|0.036 0.91
Xi %SSC, BD, PD, n 0.042 0.88 | 0.038 0.90 | 0.038 0.90 | 0.034 092 | 0.035 0.92 | 0.035 0.91 | 0.034 0.92 | 0.035 0.92 | 0.036 0.91
Xii %SSC, BD, n, MO 0.042 0.88 | 0.038 0.90 | 0.037 0.91 | 0.036 0.91 | 0.034 0.92 | 0.034 0.92 | 0.034 0.92 | 0.033 0.92 | 0.036 0.91
xiii %SSC, BD, PD, MO | 0.040 0.89 | 0.040 0.89 | 0.037 0.91 | 0.035 0.91 | 0.033 0.92 | 0.033 0.92 | 0.034 0.92 | 0.032 0.93 | 0.036 0.91
Xiv | %SSC, BD, PD,n, MO | 0.044 0.87 | 0.036 0.91 | 0.036 0.91 | 0.035 0.92 | 0.036 0.91 | 0.034 0.92 | 0.034 0.92 | 0.033 0.92 | 0.036 0.91

Média 0.045 0.86 | 0.042 0.88 | 0.040 0.89 | 0.039 0.89 | 0.038 0.90 | 0.038 0.90 | 0.038 0.90 | 0.037 0.90




Tabela 14 — Desempenho estatistico das PT-RNAs para 0 conjunto de teste
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Neuro6nios 10 15 20 25 30 35 40 Média

Mod. Entradas rmse r |rmse r2 |rmse r2 |rmse r2 [rmse r2 |rmse r2 [rmse r2 |rmse r2 |[rmse r?
i %SSC 0.063 0.75| 0.059 0.78 | 0.056 0.78 | 0.051 0.81 | 0.052 0.81 | 0.056 0.78 | 0.052 0.81 | 0.052 0.82 | 0.055 0.79
i %SSC, MO 0.055 0.81|0.049 0.84 | 0.049 0.84|0.047 0.85|0.049 0.85]| 0.042 0.87 | 0.047 0.85| 0.045 0.86 | 0.048 0.85
iii %SSC, PD 0.047 0.82 | 0.047 0.84 | 0.047 0.85| 0.042 0.85 | 0.044 0.86 | 0.044 0.85 | 0.046 0.86 | 0.049 0.85 | 0.046 0.85
iv %SSC, BD 0.049 0.85| 0.046 0.86 | 0.045 0.86 | 0.045 0.87 | 0.044 0.88 | 0.042 0.88 | 0.039 0.89 | 0.044 0.88 | 0.044 0.87
Y %SSC, n 0.048 0.84 | 0.047 0.87 | 0.041 0.88 | 0.041 0.88 | 0.041 0.88 | 0.039 0.89 | 0.041 0.89 | 0.040 0.87 | 0.042 0.87
Vi %SSC, n, MO 0.047 0.85| 0.047 0.87 | 0.042 0.88 | 0.037 0.89 [ 0.039 0.90 | 0.040 0.86 | 0.033 0.92 | 0.037 0.90 | 0.040 0.88
vii %SSC, n, BD 0.041 0.88 | 0.039 0.90 | 0.039 0.90 | 0.040 0.90 | 0.037 0.89 | 0.039 0.90 | 0.040 0.89 | 0.041 0.89 | 0.040 0.89
viii %SSC, n, PD 0.041 0.88 | 0.042 0.88 | 0.037 0.87 | 0.037 0.89 | 0.036 091 | 0.035 0.91 | 0.036 0.92 | 0.035 0.91 | 0.037 0.90
iX %SSC, BD, PD 0.041 0.88 | 0.037 0.90 | 0.037 0.91 | 0.039 0.90 | 0.039 0.88 | 0.037 0.89 | 0.040 0.88 | 0.037 0.92 | 0.039 0.89
X %SSC, PD, n, MO 0.048 0.85| 0.036 0.90 | 0.037 0.90 | 0.036 0.92 | 0.036 0.91 | 0.037 0.91 | 0.036 0.92 | 0.036 0.90 | 0.038 0.90
Xi %SSC, BD, PD, n 0.042 0.88 | 0.039 0.90 | 0.042 0.88 | 0.039 0.90 | 0.035 0.90 | 0.036 0.90 | 0.036 0.89 | 0.039 0.91 | 0.038 0.90
Xii %SSC, BD, n, MO 0.044 0.87 | 0.037 0.90 | 0.037 0.90 | 0.041 0.89 | 0.045 0.87 | 0.041 0.89 | 0.041 0.87 | 0.037 0.88 | 0.041 0.89
xiii %SSC, BD, PD, MO 0.042 0.88 | 0.040 0.89 | 0.037 0.90 | 0.037 0.89 | 0.041 0.90 | 0.037 0.90 | 0.040 0.90 | 0.036 0.91 | 0.039 0.90
xiv | %SSC, BD, PD,n,MO | 0.044 0.86 | 0.039 0.90 | 0.041 0.91 | 0.035 0.91 | 0.037 0.92 | 0.039 0.90 | 0.039 0.90 | 0.039 0.91 | 0.039 0.90

Média 0.047 0.85| 0.043 0.87 | 0.042 0.88 | 0.041 0.88 | 0.041 0.88 | 0.040 0.88 | 0.040 0.88 | 0.040 0.89
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A andlise do r? é analoga e mostra que ndo houve casos de fraca correlagdo entre os valores
medidos experimentalmente e os valores estimados. Os altos valores de r? (0.79 a 0.90 no conjunto
de teste) indicam que uma grande proporcdo da variabilidade da CRAS pode ser explicada pelos
modelos empiricos criados utilizando propriedades fisicas do solo (ou seja, a textura do solo, BD,
n, PD e OM).

Para os modelos com 6 (seis) ou 7 (sete) parametros de entrada, os valores médios de RMSE e r2
sdo constantes para o conjunto total (0.036 cm3.cm™ e 0.91, respectivamente). Para o conjunto de
teste, os valores medios de RMSE crescem se comparados aos modelos com 5 (cinco) pardmetros
de entrada. A andlise indica, portanto, que a adicdo de mais do que 2 (duas) das 4 (quatro)
propriedades fisicas investigadas ndo é justificada, pois ndo representa melhoria significativa na
capacidade de predicdo e generalizacdo dos modelos propostos. Essa conclusdo vai ao encontro do
trabalho de Haghverdi, Cornelis e Ghahraman (2012) para as PT-RNAs, que mostrou que a adi¢éo
de entradas (no caso, a densidade do solo e o teor de carbono organico) ao modelo com %SSC néo
necessariamente levou a melhores previsdes. Dessa forma, a eficiéncia do aumento do nimero de
parametros de entrada pode ser afetada pelas caracteristicas do banco de dados, como a

interdependéncia existente entre os parametros de entrada.

A analise dos modelos ii-v permite ordenar as variaveis em ordem de importancia. Os resultados
indicam maior influéncia da porosidade total (n) e da densidade do solo (BD) na estimativa da
umidade volumétrica do solo, uma vez que os modelos com essas propriedades apresentam menor
RMSE e valores superiores de rz dentre os modelos ii-v. Esse resultado é esperado a partir da matriz
de correlacdo apresentada na Tabela 11. Dessa forma, n é a variavel que melhor explica a variagdo
da umidade volumétrica do solo para o banco de dados investigado e, por isso, € utilizada em todos

os demais modelos analisados — com exce¢do do modelo ix.

Para os modelos com 5 parametros de entrada (modelos vi-ix), justamente o modelo ix (BD e PD)
e, portanto, sem a porosidade total (n), se destaca no conjunto global, ao resultar no menor valor
médio de RMSE (0.036 cmi.cm). O modelo viii (n e PD) se destaca para 0 conjunto de
treinamento. As trés variaveis (n, BD e PD) estdo relacionadas a estrutura do solo e existe uma

relacéo fisica conhecida entre elas. Os resultados sugerem que qualquer combinacdo de 2 dessas 3
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variaveis fornece estimativas satisfatorias. Essas combinacgdes serdo discutidas adiante na anélise

para diferentes trechos da curva.

O aumento do namero de neurdnios da camada escondida proporcionou melhoria relativamente
continua na capacidade preditiva das PT-RNAs, com diminui¢do do RMSE e crescimento do r2. O
valor médio do RMSE para os modelos com 5 neurdnios foi de 0.045 e 0.047 cm3.cm™ para 0s
conjuntos total e de teste, respectivamente; com 40 neurdnios, esses valores foram de 0.037 e 0.040
cm3.cm3, Entretanto, observa-se que a partir de 30 neur6nios, a diminuicdo do erro esta associada
apenas ao conjunto de treinamento, responsavel pelo ajuste dos pesos sinapticos, e que a RNA

perde a capacidade de generalizacdo, uma vez que 0 erro no conjunto de teste permanece constante.

As Figuras 21 a 23 mostram uma comparacgao entre os conjuntos de treinamento e de teste para
todas as PT-RNAs analisadas com 3 ou 4, 4 ou 5, e 5 6 ou 7 parametros de entrada,
respectivamente. O nimero 6timo de neurénios, aqui definido como aquele associado ao menor
valor de RMSE do conjunto de teste, foi menor do que 40 para 13 dos 14 modelos treinados.
Portanto, entende-se que modelos com mais de 35 neurdnios ndo proporcionam melhora na
capacidade de generalizacdo das PT-RNAs treinadas e estdo sujeitos ao overfitting. Esse nUmero é
superior ao observado para as pesquisas utilizando essa abordagem apresentadas no tépico 2.7, e

indica grande variabilidade de amostras de solo para o banco de dados investigado nesta pesquisa.

Figura 21 — Desempenho de PT-RNAs com 3 ou 4 pardmetros de entrada para (a) o conjunto de treinamento (70%) e
(b) conjunto de teste (15%)
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Figura 22 — Desempenho de PT-RNAs com 4 ou 5 parametros de entrada para (a) o conjunto de treinamento (70%) e
(b) conjunto de teste (15%)
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Figura 23 — Desempenho de PT-RNAs com 5, 6 ou 7 pardmetros de entrada para (a) o conjunto de treinamento
(70%) e (b) conjunto de teste (15%)
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As Figuras 21 a 23 reforcam ainda a relacdo direta entre a adicdo de parametros de entrada e a

minimizacdo do RMSE para os modelos com 3 ou 4 (Fig. 21) e 4 ou 5 entradas (Fig. 22). Para

esses modelos, a redugdo dos erros com a adi¢do de propriedades é observada independentemente

do nimero de neurbnios na camada escondida. Para a Figura 23, esse comportamento se altera, e
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0s modelos com 5, 6 ou 7 parametros de entrada apresentam valores de RMSE similares, com
pequenas variagoes, sugerindo o efeito de fatores como a diviséo dos dados entre os conjuntos de
treinamento, validacdo e teste e a influéncia dos pesos de conexdes iniciais no desempenho das
PT-RNAs.

Os menores valores de RMSE obtidos para o conjunto de treinamento frente ao conjunto de teste
séo esperados, uma vez que o0 ajuste dos pesos sindpticos de uma RNA é realizado a partir desse
conjunto. O conjunto de teste funciona como um conjunto independente no qual os pesos
sinapticos sdo apenas aplicados e ndo mais ajustados. O valor minimo para 0 RMSE do conjunto

de treinamento foi de 0.029 cm3.cm3, e de 0.033 cm3.cm para 0 conjunto de teste.

Os valores de RMSE obtidos para as PT-RNAs modeladas neste trabalho (entre 0.032 e 0.063
cms3.cm™ para o conjunto global) sdo similares a modelos de PT-RNA encontrados na literatura,
como mostra a Tabela 15. Embora cada estudo tenha suas peculiaridades, sendo propostos para
diferentes bancos de dados e com variagdes na geometria das RNAs e na forma de apresentacdo

dos nimeros, os resultados se mostram satisfatorios.

Tabela 15 — Variagdo do RMSE para PT-RNAs para diferentes estudos

Referéncia RMSE (cm3.cm)
Schaap e Bouten (1996) 0.020 a 0.047
Borgesen e Schaap (2005) 0.030a0.051
Haghverdi, Cornelis e Ghahraman (2012) 0.029 2 0.035
De Melo e Pedrollo (2015) 0.050 a 0.098
Nguyen e outros (2017) 0.043 2 0.053
Totola (2020) 0.032 a2 0.063

A comparagdo com PTFs desenvolvidas para solos brasileiros a partir de outras técnicas é dificil.
Barros e van Lier (2014) mostram a auséncia do calculo do RMSE para a maioria das PTFs
analisadas, ou valores inconsistentes (como valores negativos) para o parametro. Similar a este

estudo, o trabalho de Tomasella e outros (2003) também estimou pontos da CRAS e obteve valores
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de RMSE préximos ao desta pesquisa (entre 0.020 e 0.040 cm3.cm™ e 0.024 e 0.046 cms.cm™ para
0s conjuntos de treinamento e de teste, respectivamente).

De maneira geral, para o banco de dados de 565 amostras de solo utilizado, os resultados indicam
a performance satisfatoria de PT-RNAs com pelo menos 20 neur6nios na camada escondida e com
a adicdo as porcentagens de areia, silte e argila do solo (%SSC) de pelo menos duas das quatro
propriedades investigadas: BD, PD, n e MO. A adi¢do de parametros de entradas e o aumento do
numero de neurdnios (e, consequentemente, do nimero de pesos sinépticos) além desses valores,
esta ligado a uma diminuic¢do do erro do conjunto de treinamento, e ndo ao aumento da capacidade
de generalizacdo dos modelos investigados. Esta concluséo é reforcada pela Figura 24, que ilustra
a variacao do RMSE para os conjuntos de treinamento e de teste com o nimero de pesos sinapticos
de cada uma das 112 PT-RNAs analisadas. Para o conjunto de teste (Fig. 24b), os menores erros

sdo observados para PT-RNAs com aproximadamente 300 pesos sinépticos.

Figura 24 — Variacdo do RMSE com o nimero de pesos sinépticos para as PT-RNAs para o (a) conjunto de
treinamento e (b) conjunto de testes
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4.3.2

De forma a avaliar a influéncia da estrutura das RNAs, modelos com duas e trés camadas de
neurdnios escondidos foram investigados. A partir do modelo xiv, com todos os parametros de
entrada utilizados na pesquisa, 16 RNAs com duas camadas foram investigadas, com variagdo do
namero de neurdnios entre 7 e 28 em cada camada. A variacdo do RMSE para o conjunto total e
para 0 conjunto independente de teste é mostrada na Tabela 16. Em adic¢do, 6 PT-RNAs com 3

camadas escondidas sdo avaliadas na Tabela 17.

Tabela 16 — Variacdo do RMSE para os modelos com 2 camadas escondidas (conjunto global e de teste)

Influéncia do NUumero de Camadas Escondidas

i Ncamapaz
Modelo Entradas Conjunto | Ncamapai
7 14 21 28

7 0.036 0.036 0.035 0.035
14 0.034 0.036 0.034 0.034

Global
21 0.036 0.037 0.034 0.033
. %SSC, BD, 28 0.034 0.034 0.035 0.034

Xiv

PD, n, MO 7 0.040 0.036 0.037 0.042
14 0.035 0.039 0.039 0.037

Teste
21 0.040 0.037 0.036 0.044
28 0.036 0.035 0.046 0.040

Tabela 17 — Variacdo do RMSE para os modelos com 3 camadas escondidas (conjunto global e de teste)

RMSE (cm3.cm3)
Modelo Entradas Ncamapar | Ncamabaz | Ncamapas
Global | Teste
7 0.039 0.040
14 0.038 0.039
. %SSC, BD, PD, 14 14 7 0.032 0.044
XV
n, MO 14 14 14 0.035 0.039
21 0.034 0.039
28 0.036 0.036

A variagdo do RMSE sugere que a alteragdo no nimero de camadas ndo gera mudangas
significativas na capacidade de previcdo das PT-RNAs treinadas. Independentemente do nimero

de neurbnios em cada camada, os modelos com duas camadas escondidas apresentam pequena



88

variacdo para o RMSE, atingindo o minimo de 0.033 cm3.cm™ para o conjunto global. Maior
variagdo € observada dentre os modelos com 3 camadas escondidas (0.032 a 0.039 cm3.cm3). Para
0 conjunto de teste, o valor minimo de RMSE de 0.035 cm3.cm™ para o modelo xiv € igual ao

minimo obtido para as PT-RNAs com apenas uma camada escondida.

A Figura 25 mostra a relacéo entre 0 nimero de pesos sinapticos e 0 RMSE para 0 modelo xiv para
a variacdo do nimero de camadas escondidas. A analise do RMSE para o conjunto de treinamento
(Fig. 25a) indica que a estrutura ou forma de distribuicdo dos neurénios em mais de uma camada
escondida tem efeito sobre o desempenho das RNAs para estimativa da CRAS. Entretanto, a anélise
do conjunto de teste (Fig. 25b) sugere que ndo ocorre efeito na capacidade de generalizacdo das
RNAs, uma vez que o valor minimo de RMSE é similar entre as PT-RNAs investigadas,

independentemente do nimero de camadas escondidas utilizado.

Figura 25 — Variacdo do RMSE do modelo xiv (PT-RNA) com 1, 2 e 3 camadas escondidas: (a) conjunto de
treinamento (b) conjunto de teste
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A utilizagdo de uma quantidade elevada de neur6nios sugere o overfitting, uma vez que o erro do
conjunto de teste (Fig. 25b) cresce a partir de um determinado nimero de pesos sinapticos: 300
pesos para as PT-RNAs com uma camada escondida e 750 pesos para as PT-RNAs com duas
camadas escondidas, por exemplo. Nestes casos, 0s menores valores de RMSE associados ao
conjunto global estdo ligados apenas ao conjunto de treinamento e néo se refletem no conjunto

independente de teste.

4.3.3 Estrutura Hierarquica

Para facilitar o uso de RNAs, uma estrutura hierarquica é proposta de forma a permitir a utilizacao
de solos com informacdes limitadas ou mais detalhadas de suas propriedades fisicas. Dessa forma,
maior flexibilidade é dada quanto aos parametros de entrada necessarios para a estimativa da CRAS
limite de secagem de um solo. Embora as PT-RNAs treinadas apresentem resultados satisfatorios
independentemente do modelo, maior precisdo é alcancada quando mais parametros de entrada
sdo fornecidos ao modelo, como mostra a Figura 26 a partir da comparacdo entre os valores

estimados por PT-RNAs e os valores obtidos experimentalmente (Oest € O1ab, respectivamente).

Um a um, os parametros de entrada (BD, PD, n e MO, respectivamente) foram adicionados ao
modelo i, com apenas informacdes sobre a textura do solo (%SSC) como parametros de entrada.
A geometria 6tima de cada modelo — associada ao nimero de neurdnios para o qual 0 menor erro
no conjunto de teste foi alcancado — foi utilizada para estimativa da umidade volumétrica (Oest).
Conforme discutido anteriormente, o acréscimo de pelo menos dois parametros de entrada,
especialmente relacionados a estrutura do solo, resulta em melhores estimativas para as PT-RNAs.
O r2 cresce de 0.80 para 0.92 quando comparados os modelos i (SSC) e ix (SSC, BD e PD). Para
os modelos com a adicdo do que mais de dois parametros ndo ocorre melhoria significativa das

estimativas.
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Figura 26 — Comparacao entre 0ah € et para modelos de PT-RNAs (a) SSC (b) SSC, BD, (c) SSC, BD, PD, (d) SSC,
BD, PD, ne (e) SSC, BD, PD, n, MO
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4.4 Modelo Pseudocontinuo (PC-RNAS)

4.4.1 Influéncia dos Parametros de Entrada e do NUmero de Neurdnios na Camada Escondida

Analogamente ao modelo pontual, 0 modelo pseudocontinuo foi utilizado para previsdo da CRAS
limite superior de secagem das 565 amostras de solos do HYBRAS. Seguindo a mesma
metodologia, a influéncia da adicdo de uma propriedade dentre as 4 disponiveis (BD, PD, n e MO)
foi investigada a partir da comparacdo com o modelo inicial i, que utilizou, além do logaritmo da
succao In(h), apenas as porcentagens de argila, silte e areia (%SSC) como parametros de entrada.
Para cada modelo, as PC-RNAs foram treinadas com o nimero de neurdnios na camada escondida
variando entre 5 e 120, totalizando 168 PC-RNAs. A camada de saida consiste em apenas um

neurdnio, representativo da umidade volumétrica em qualquer sucgéo (6n).

As Tabelas 18 e 19 mostram o RMSE calculado para cada uma da PC-RNAs, e o0 r2 médio de cada
um dos modelos, para o conjunto global e de teste, respectivamente. Novamente, os dados foram
divididos em trés conjuntos: 70% para treinamento, 15% para validagédo e 15% para teste. Destaca-
se que esta abordagem permite a utilizacdo de pontos experimentais obtidos para qualquer valor

de succdo, totalizando 4034 pontos para as 565 amostras de solo investigadas.

Diferentemente da abordagem pontual, a abordagem pseudocontinua indica associacdo direta de
reducdo do RMSE e crescimento do r2 com o aumento do nimero de pardmetros de entrada. Nesse
sentido, 0 RMSE decresce de 0.051 cm3.cm™ do modelo i para 0.030 cm3.cm™ para o modelo xiv,
com 8 parametros de entrada, uma diminuicdo de aproximadamente 41%. A analise do conjunto
de teste é analoga, com decréscimo de 0.054 para 0.033 cm2 (reducédo de 39%). Essa concluséo vai
ao encontro de varios trabalhos (SCHAAP; LEIJ, 1998; SCHAAP; LEIJ; VAN GENUCHTEN,
2001; MINASNY; MCBRATNEY, 2002; VEREECKEN et al., 2010), que reportam que a
consideracdo de mais variaveis de entrada pode melhorar a eficiéncia dos modelos de RNAs. De
fato, esse fator € especialmente importante para a abordagem pseudocontinua, que assume maior
complexidade nas relagdes entre os pardmetros de entrada e saida ao utilizar apenas um pardmetro

de saida.



Tabela 18 — Variacdo do RMSE e resumo estatistico das PC-RNAs para o conjunto global
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Neurdnios na camada escondida RMSE r2
Mod. Entradas Lo -
5 10 20 30 40 50 60 70 80 90 | 100 | 120 | médio | médio
i %SSC, In(h) 0.058 | 0.056 | 0.053 | 0.053 | 0.051 | 0.049 | 0.049 | 0.049 | 0.048 | 0.047 | 0.048 | 0.049 | 0.051 0.82
i %SSC, MO, In(h) 0.053 | 0.047 | 0.043 | 0.042 | 0.041 | 0.040 | 0.038 | 0.041 | 0.042 | 0.043 | 0.037 | 0.041 | 0.042 0.87
i %SSC, PD, In(h) 0.052 | 0.048 | 0.043 | 0.040 | 0.039 | 0.039 | 0.038 | 0.034 | 0.034 | 0.034 | 0.035 | 0.036 | 0.039 0.89
iv %SSC, BD, In(h) 0.049 | 0.044 | 0.040 | 0.039 | 0.037 | 0.035 | 0.035 | 0.033 | 0.035 | 0.035 | 0.034 | 0.035 | 0.037 0.90
v %SSC, n, In(h) 0.048 | 0.043 | 0.038 | 0.036 | 0.034 | 0.033 | 0.034 | 0.033 | 0.033 | 0.032 | 0.030 | 0.031 | 0.035 0.91
vi %SSC, n, MO, In(h) 0.047 | 0.042 | 0.039 | 0.036 | 0.031 | 0.031 | 0.030 | 0.030 | 0.030 | 0.029 | 0.028 | 0.029 | 0.033 0.92
vii %SSC, n, BD, In(h) 0.044 | 0.041 | 0.036 | 0.032 | 0.031 | 0.030 | 0.029 | 0.029 | 0.028 | 0.027 | 0.029 | 0.028 | 0.032 0.93
viii %SSC, n, PD, In(h) 0.046 | 0.041 | 0.036 | 0.036 | 0.033 | 0.031 | 0.030 | 0.030 | 0.028 | 0.027 | 0.028 | 0.028 | 0.033 0.92
ix %SSC, BD, PD, In(h) 0.043 | 0.039 | 0.036 | 0.034 | 0.033 | 0.031 | 0.031 | 0.030 | 0.029 | 0.029 | 0.028 | 0.028 | 0.033 0.92
X %SSC, PD, n, MO, In(h) | 0.044 | 0.039 | 0.033 | 0.031 | 0.028 | 0.026 | 0.026 | 0.029 | 0.028 | 0.028 | 0.027 | 0.025 | 0.030 0.93
Xi %SSC, BD, PD, n, In(h) | 0.043 | 0.039 | 0.036 | 0.033 | 0.030 | 0.030 | 0.029 | 0.028 | 0.028 | 0.024 | 0.028 | 0.028 | 0.031 0.93
Xii %SSC, BD, n, MO, In(h) | 0.046 | 0.041 | 0.033 | 0.031 | 0.029 | 0.029 | 0.029 | 0.028 | 0.027 | 0.028 | 0.027 | 0.027 | 0.031 0.93
xiii | %SSC, BD, PD, MO, In(h) | 0.044 | 0.039 | 0.035 | 0.032 | 0.031 | 0.028 | 0.028 | 0.027 | 0.029 | 0.027 | 0.027 | 0.028 | 0.031 0.93
Xiv | %SSC, BD, PD, n, MO, In(h) | 0.043 | 0.038 | 0.033 | 0.031 | 0.029 | 0.025 | 0.025 | 0.025 | 0.026 | 0.025 | 0.028 | 0.028 | 0.030 0.94

RMSE Médio 0.047 | 0.043 | 0.038 | 0.036 | 0.034 | 0.033 | 0.032 | 0.032 | 0.032 | 0.031 | 0.031 | 0.031

R2 Médio 0.84 | 0.87 | 0.90 | 091 | 092 | 0.92 | 0.92 | 0.93 | 0.93 | 0.93 | 0.93 | 0.93




Tabela 19 — Variacdo do RMSE e resumo estatistico das PC-RNAs para o conjunto de teste
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Mod. Entradas Neurdnios na camada escondida RMS.E rz .
5 10 20 30 40 50 60 70 80 90 | 100 | 120 | Medio | Medio
i %SSC, In(h) 0.059 | 0.057 | 0.055 | 0.055 | 0.051 | 0.053 | 0.055 | 0.055 | 0.057 | 0.048 | 0.054 | 0.056 | 0.054 0.79
ii %SSC, MO, In(h) 0.056 | 0.049 | 0.045 | 0.045 | 0.045 | 0.044 | 0.047 | 0.045 | 0.047 | 0.044 | 0.050 | 0.048 | 0.047 0.85
iii %SSC, PD, In(h) 0.053 | 0.048 | 0.046 | 0.042 | 0.045 | 0.042 | 0.040 | 0.039 | 0.039 | 0.041 | 0.042 | 0.044 | 0.043 0.87
iv %SSC, BD, In(h) 0.049 | 0.044 | 0.045 | 0.040 | 0.039 | 0.039 | 0.039 | 0.036 | 0.039 | 0.039 | 0.042 | 0.041 | 0.041 0.88
v %SSC, n, In(h) 0.047 | 0.042 | 0.039 | 0.037 | 0.036 | 0.036 | 0.037 | 0.036 | 0.036 | 0.040 | 0.039 | 0.037 | 0.039 0.89
vi %SSC, n, MO, In(h) 0.049 | 0.042 | 0.040 | 0.040 | 0.033 | 0.035 | 0.035 | 0.035 | 0.035 | 0.033 | 0.035 | 0.035 | 0.037 0.90
vii %SSC, n, BD, In(h) 0.046 | 0.044 | 0.035 | 0.035 | 0.036 | 0.033 | 0.033 | 0.036 | 0.036 | 0.035 | 0.036 | 0.032 | 0.036 0.91
viii %SSC, n, PD, In(h) 0.046 | 0.044 | 0.036 | 0.037 | 0.035 | 0.035 | 0.036 | 0.033 | 0.033 | 0.035 | 0.032 | 0.035 | 0.036 0.91
ix %SSC, BD, PD, In(h) 0.044 | 0.041 | 0.036 | 0.033 | 0.035 | 0.036 | 0.036 | 0.037 | 0.036 | 0.033 | 0.035 | 0.032 | 0.036 0.91
X %SSC, PD, n, MO, In(h) | 0.045 | 0.039 | 0.035 | 0.033 | 0.029 | 0.030 | 0.029 | 0.033 | 0.035 | 0.031 | 0.033 | 0.030 | 0.033 0.92
Xi %SSC, BD, PD, n, In(h) | 0.046 | 0.039 | 0.039 | 0.036 | 0.037 | 0.032 | 0.035 | 0.033 | 0.033 | 0.030 | 0.032 | 0.033 | 0.035 0.91
Xii %SSC, BD, n, MO, In(h) | 0.048 | 0.041 | 0.035 | 0.033 | 0.032 | 0.031 | 0.033 | 0.033 | 0.031 | 0.031 | 0.033 | 0.035 | 0.035 0.92
xiii | %SSC, BD, PD, MO, In(h) | 0.047 | 0.042 | 0.040 | 0.036 | 0.033 | 0.031 | 0.029 | 0.033 | 0.033 | 0.033 | 0.033 | 0.032 | 0.035 0.91
Xiv | %SSC, BD, PD, n, MO, In(h) | 0.044 | 0.039 | 0.033 | 0.035 | 0.030 | 0.029 | 0.029 | 0.031 | 0.030 | 0.031 | 0.031 | 0.035 | 0.033 0.92

RMSE Médio 0.047 | 0.043 | 0.042 | 0.041 | 0.041 | 0.040 | 0.040 | 0.040 | 0.047 | 0.043 | 0.042 | 0.041

r2 Médio 083 | 0.86 | 0.88 | 0.89 | 0.90 | 0.91 | 0.91 | 0.90 | 0.90 | 0.91 | 0.90 | 0.90
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A anélise dos modelos com 4 pardmetros de entrada (ii a v) indica, novamente, maior influéncia da
porosidade total (n) e da densidade do solo (BD) na previcéo da umidade volumétrica do solo e da
CRAS limite de secagem. Entre os modelos com 5 parametros de entrada (modelos vi-ix), nenhum
dos modelos investigados se sobressai e 0s resultados sdo similares. Contudo, esses modelos
apresentam reducdo do RMSE em relacdo aos modelos com 4 entradas, analisando tanto o conjunto

total como o conjunto de teste.

Em relacdo ao nimero de neurdnios, uma divergéncia é observada entre os dois conjuntos. Para o
conjunto global, o valor médio do RMSE decresce continuamente com o aumento do nimero de
neurdnios de 5 para 120 (0.047 para 0.031 cm3.cm3, equivalente a uma reducdo de 34%), enquanto
o valor de r2 cresce de 0.84 para 0.93. Entretanto, para o conjunto de teste, o valor minimo para o
RMSE médio é alcancado quando 50, 60 ou 70 neurénios sdo utilizados na camada escondida
(0.040 cm2.cm™). A partir de 70 neur6nios e do consequente crescimento do ndmero de pesos
sinapticos associado, as PC-RNAs treinadas sugerem perda em sua capacidade de generaliza¢do ao

aprender as particularidades do conjunto de treinamento (overfitting).

Esse comportamento é reforcado pelas Figuras 27 a 29, que comparam 0s conjuntos de treinamento
e de teste para os catorze modelos analisados. A diminuicao relativamente constante do RMSE para
0 conjunto de treinamento com 0 aumento do nimero de neurdnios ndo se repete dentro do conjunto
de teste. Analogamente as PT-RNAs, o menor valor de RMSE para o conjunto de treinamento de
cada modelo em relacdo ao conjunto de teste apresenta um comportamento esperado. Assim, 0
RMSE do conjunto de treinamento atingiu um minimo de 0.022 cm3.cm™, mas ndo passa de 0.029

cmi.cm™ para o0 conjunto de teste.

De maneira geral, o conjunto de teste indica uma performance satisfatéria de qualquer modelo
investigado nesta abordagem com pelo menos 50 neurdnios na camada escondida — namero
semelhante ao obtido por Pham e outros (2019), utilizando a mesma abordagem, e um
comportamento que indica overfitting quando esse numero ultrapassa o de 100 neurénios. Além
disso, a minimizacdo do RMSE esta diretamente ligada ao aumento do numero de parametros de

entrada utilizados.
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Figura 27 — Desempenho de PC-RNAs com 4 ou 5 parametros de entrada para (a) o conjunto de treinamento (70%) e
(b) conjunto de teste (15%)
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Figura 28 — Desempenho de PC-RNAs com 5, 6 ou 7 parametros de entrada para (a) o conjunto de treinamento (70%)
e (b) conjunto de teste (15%)
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Figura 29 — Desempenho de PC-RNAs com 6, 7 ou 8 parametros de entrada para (a) o conjunto de treinamento (70%)
e (b) conjunto de teste (15%)
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Assim como para as PT-RNAs, o aumento do nimero de neurdnios esta ligado a diminuicdo do
erro global, mas ndo no poder de generalizacdo dos modelos investigados. A Figura 30 mostra a
variacdo do RMSE com o nimero de pesos sinapticos para as 168 PC-RNAs treinadas. A tendéncia
de decréscimo continuo do conjunto de treinamento (Fig. 30a) ndo se repete no conjunto de teste
(Fig. 30b), que atinge o valor minimo de RMSE em torno de 550 pesos sinépticos, valor inferior ao
namero total de amostras (565) e longe do nimero total de exemplos apresentados para a utilizacdo
dessa abordagem (4034).

Assim como para a abordagem pontual, a variagdo do RMSE para as PC-RNAs desenvolvidas neste
trabalho se mostra satisfatoria quando comparada aos resultados de outros autores que também
utilizaram esta abordagem para o desenvolvimento de PTFs do tipo RNA para estimativa da CRAS,

como mostra a Tabela 20.
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Figura 30 — Variacdo do RMSE com o nimero de pesos sinapticos para as PC-RNAs para o (a) conjunto de

treinamento e (b) conjunto de teste.
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Tabela 20 — Variacdo do RMSE para as PC-RNAs de diferentes estudos

Referéncia RMSE (cm3.cm3)
Haghverdi, Cornelis e Ghahraman (2012) 0.027 a 0.049
De Melo e Pedrollo (2015) 0.088
Nguyen e outros (2017) 0.044-0.052
Pham e outros (2019) 0.030-0.059
Totola (2020) 0.025-0.059

4.4.2 Influéncia do Numero de Camadas Escondidas

De forma a avaliar a adi¢do de camadas nas RNAs, modelos com duas e trés camadas de neurnios
foram investigados. A variacdo do RMSE para o conjunto total e para o conjunto independente de
teste sdo mostrados nas Tabelas 21 e 22, respectivamente. A partir do modelo xiv, com todos 0s

parametros de entrada utilizados na pesquisa, 36 PC-RNAs com duas camadas escondidas foram
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investigadas, variando-se o numero de neurdnios nas duas camadas entre 8 e 32. Alem disso, outras

10 PC-RNAs com 3 camadas escondidas também sdo avaliadas.

Tabela 21 — Variagdo do RMSE para as PC-RNAs com 2 camadas escondidas (conjuntos global e de teste)

. Ncamapa2z
Modelo Entradas Conjunto Ncamabpal
8 16 24 32

8 0.035 0.032 0.030 0.028
16 0.030 0.026 0.027 0.025

Total
24 0.030 0.026 0.024 0.024
_ %SSC, BD, 32 0.026 0.024 0.026 0.023

Xiv PD, n, MO,

In(h) 8 0.036 0.033 0.031 0.033
16 0.035 0.029 0.031 0.030

Teste
24 0.031 0.029 0.028 0.030
32 0.032 0.031 0.030 0.029

Tabela 22 — Variagéo do RMSE para as PC-RNAs com 3 camadas escondidas (conjuntos global e de teste)

Npesos RMSE
Mod. Entradas Ncamabair | Ncamabaz | Ncamabas )
SINAPTICOS Total Teste
8 16 16 505 0.026 0.030
12 12 12 433 0.027 0.031
16 8 8 361 0.027 0.029
16 12 12 517 0.027 0.030
. %SSC, BD, PD, 16 16 8 561 0.025 0.029
XIV
n, MO, In(h) 16 16 12 633 0.022 0.028
16 16 16 705 0.025 0.029
24 12 8 629 0.026 0.030
24 16 8 761 0.023 0.031
32 32 8 1617 0.025 0.030

Os resultados obtidos mostram uma reducéo global do RMSE para o conjunto de treinamento, com
RMSE minimo de 0.021 cm?.cm™ para as PC-RNAs com duas camadas e de 0.022 cm3.cm para as
PC-RNAs com trés camadas escondidas. Para o conjunto de teste, a PC-RNA com 24 neurbnios na
primeira camada e 24 na segunda camada escondida apresenta RMSE de 0.028 cms3.cm™, 0 menor
dentre todos 0s modelos testados, e préximo ao minimo obtido para os modelos com apenas uma

camada escondida (0.029 cm3.cm3).
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A Figura 31 mostra a variacdo do RMSE e do nimero de pesos sinapticos para 0s conjuntos de
treinamento e de teste para as PC-RNAs treinadas com 1, 2 e 3 camadas escondidas para 0 modelo
xiv. Entre 550 e 825 neur6nios sdo observados os menores valores de RMSE para os dois conjuntos
e 0 acréscimo indefinido de pesos sinapticos ndo esta relacionado com melhoria na capacidade de
estimativa das RNAs. Os resultados evidenciam a influéncia da estrutura da distribuicdo de
neurbnios nas PC-RNAs, uma vez que modelos com 0 mesmo nimero de pesos sinapticos, mas
diferentes geometrias, apresentam variacao no valor de RMSE obtido. Mas, para este trabalho, a
utilizacdo de 1, 2 ou 3 camadas ndo alterou a capacidade de generalizacdo das PC-RNAs, analisada

por meio do conjunto de teste, conforme Fig. 31b.

Figura 31 — Variacdo do RMSE do modelo xiv (PC-RNA) com 1, 2 e 3 camadas escondidas: (a) conjunto de
treinamento (b) conjunto de teste
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4.4.3 Estrutura Hierarquica

Assim como para 0 modelo pontual, uma estrutura hierarquica é proposta de forma a permitir a
utilizacdo de amostras com informagdes limitadas ou mais detalhadas para a previséo da CRAS. A
Figura 32 mostra o aumento da precisdo dos modelos associada ao crescimento do nimero de
parametros de entrada fornecidos para as PC-RNAs, conforme discutido anteriormente. Nesse
sentido, o r2 passa de 0.82 para o modelo com apenas informac6es da distribuicdo granulométrica
do solo (%SSC) e chega a 0.96 quando todos os parametros de entrada investigados neste estudo

estdo disponiveis para uma amostra de solo.
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Figura 32 — Comparacao entre 0ah € et para as PC-RNAs: (a) SSC e In(h), (b) SSC, BD e In(h), (c) SSC, BD, PD e
In(h), (d) SSC, BD, PD, n e In(h) e (¢) SSC, BD, PD, n, MO e In(h)
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4.5 Comparagao entre as PT-RNAs e PC-RNAs

45.1 Desempenho dos Conjuntos Global e de Teste

Neste topico, o desempenho de RNAs treinadas com somente uma camada escondida para as
abordagens pontual (112 RNASs) e pseudocontinua (168 RNAs) é comparado e analisado. A Tabela
23 traz um resumo dos modelos 6timos (nimero de neurdnios associado ao valor minimo de RMSE
para o conjunto de teste) para os catorze modelos investigados. Dentro dos cenarios considerados,
a capacidade de estimativa e a precisdo da abordagem pseudocontinua foi quase sempre superior a
da abordagem pontual. Os resultados evidenciam, portanto, a influéncia da topologia e da estrutura
das RNAs, isto €, a forma que s@o realizadas as conexdes entre os neurénios do modelo, na sua
capacidade de predicdo, o que corrobora com os estudos de Haghverdi, Cornelis e Ghahraman
(2012) e Pham e outros (2019).

Tabela 23 — Desempenho da geometria 6tima de cada modelo de PT-RNA e PC-RNA para os conjuntos global e de
teste

Pontual Pseudocontinua
Mod. Entradas* RMSE (cm3.cm) RMSE (cm3.cm)
Ne r2 Ne r2
Global Teste Global | Teste

i %SSC 20 0.054 0.051 0.80 90 0.047 0.048 | 0.84
ii %SSC, MO 30 0.043 0.042 0.87 50 0.040 0.044 | 0.89
iii %SSC, PD 20 0.044 0.042 0.87 70 0.034 0.039 | 0.92
iv %SSC, BD 35 0.040 0.039 0.89 70 0.033 0.036 | 0.92
v %SSC, n 30 0.038 0.039 0.90 80 0.033 0.036 | 0.93
Vi %SSC, n, MO 35 0.036 0.033 0.91 40 0.031 0.033 | 0.93
vii %SSC, n, BD 25 0.036 0.037 0.91 120 0.028 0.032 | 0.95
viii %SSC, n, PD 30 0.035 0.035 0.92 100 0.028 0.032 | 0.94
ix %SSC, BD, PD 30 0.034 0.037 0.92 120 0.028 0.032 | 0.95
X %SSC, PD, n, MO 20 0.034 0.036 0.92 60 0.026 0.029 | 0.95
xi %SSC, BD, PD, n 25 0.035 0.035 0.92 90 0.024 0.030 | 0.96
Xii %SSC, BD, n, MO 15 0.037 0.037 0.92 50 0.029 0.031 | 0.94
xiii %SSC, BD, PD, MO 40 0.032 0.036 0.93 60 0.028 0.029 | 0.95
xiv | %SSC, BD, PD, n, MO 20 0.035 0.035 0.92 50 0.025 0.029 | 0.96

* In(h) também é utilizado como entrada para a abordagem pseudocontinua.
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Entre as diferencas para as duas topologias ja citadas anteriormente, destaca-se o0 acréscimo do
In(h) como parédmetro de entrada e a utilizagdo de um nimero maior de pontos experimentais para
a abordagem pseudocontinua. Uma importante vantagem das PC-RNAs é sua estrutura especifica
que permite aumentar o nimero de pares (8-h) utilizados para o treinamento. Considerando apenas
as 565 amostras investigadas neste estudo, um total de 644 pares adicionais puderam ser utilizados,
contribuindo para o melhor desempenho dessa abordagem. Além disso, a abordagem permite
estimar @ para qualquer valor de succdo dentro do intervalo utilizado (0 a 1500 kPa), enquanto que

a abordagem pontual se restringe aos seis pontos pré-definidos.

4.5.2 Desempenho para diferentes trechos da CRAS

A Tabela 24 apresenta o desempenho médio de PT-RNAs de uma camada escondida para diferentes
valores de succdo e, portanto, para diferentes trechos da CRAS. O valor do RMSE é calculado como
amédia dos valores obtidos para as 112 PT-RNAs treinadas (isto €, 8 para cada um dos 14 modelos),
de forma a ignorar o efeito do numero de neurdnios na camada escondida. Essa abordagem permite
a investigacdo de 6 pontos experimentais nas succdes comuns a todas as amostras de solo (0, 6, 10,
33, 100 e 1500 kPa).

Para o0 modelo baseado apenas na textura (%SSC), as melhores estimativas ocorrem para as suc¢oes
mais altas, na parte seca da CRAS, onde as forcas de adsorcdo controlam o comportamento
hidraulico do solo. Quando a densidade aparente seca do solo (BD) ou a porosidade total (n) séo
adicionadas como parametros de entrada, o comportamento se altera, e valores mais baixos do
RMSE sdo observados para as suc¢fes mais baixas, na parte Umida da CRAS. Esse resultado
corrobora com os resultados de Moreira De Melo e Pedrollo (2015) e vai na contramdo dos
resultados obtidos por Haghverdi, Cornelis e Ghahraman (2012). Uma possibilidade € o fato da
porosidade total (n) ter sido adicionada como parametro de entrada, propriedade importante para
explicar a variagdo da umidade volumétrica e o comportamento hidraulico no trecho Umido da

CRAS, fortemente governado pela estrutura do solo.
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Tabela 24 — RMSE médio para as PT-RNAs treinadas com relacédo a diferentes sucgdes (h)

Succao (kPa) ‘

Mod. Entradas
0o 06 010 033 0100 01500
i %SSC 0.061 0.051 0.056 0.054 0.051 0.050
ii %SSC, MO 0.047 0.042 0.048 0.047 0.045 0.045
iii %SSC, PD 0.048 0.041 0.046 0.045 0.043 0.044
iv %SSC, BD 0.031 0.041 0.045 0.045 0.043 0.044
% %SSC, n 0.024 0.041 0.043 0.043 0.041 0.043
vi %SSC, n, MO 0.025 0.038 0.041 0.041 0.039 0.042
vii %SSC, n, BD 0.024 0.038 0.041 0.040 0.038 0.041
viii %SSC, n, PD 0.023 0.038 0.040 0.039 0.038 0.040
iX %SSC, BD, PD 0.023 0.037 0.039 0.038 0.037 0.040
X %SSC, PD, n, MO 0.024 0.037 0.039 0.038 0.037 0.040
xi %SSC, BD, PD, n 0.024 0.037 0.039 0.039 0.037 0.041
xii %SSC, BD, n, MO 0.023 0.037 0.038 0.038 0.037 0.040
xiii %SSC, BD, PD, MO 0.024 0.036 0.038 0.038 0.036 0.039
Xiv %SSC, BD, PD, n, MO 0.024 0.037 0.038 0.038 0.037 0.040

A mesma investigacdo € realizada para as 168 PC-RNAs treinadas (12 para cada um dos 14
modelos). Essa abordagem permite a investigacao de valores adicionais de suc¢do além dos seis
valores comuns para todas as amostras de solo. Assim, a Tabela 25 mostra 0 RMSE médio para
valores de umidade volumétrica que apresentam medicGes para pelo menos 45 amostras de solo
investigadas (0, 0.1, 1, 2, 4, 6, 10, 33, 100, 300, 500 e 1500 kPa).

Para os valores de succdo comuns analisados nas duas abordagens (0, 6, 10, 33, 100 e 1500 kPa),
com excecdo de #o, 0 RMSE médio é menor para a abordagem pseudocontinua. A reducdo do erro

€ mais expressiva para as estimativas de s33 e G1000, € chega a 27% para 0 modelo xiv.

Para os demais valores de succdo investigados, valores relativamente altos de RMSE sdo
observados para as succ¢des de 0.1 e 1 kPa. Vereecken e outros (2010) apontam a baixa precisao de
medicdes experimentais para valores de suc¢do muito baixos, o que gera falta de dados confiaveis
dentro desse intervalo. Aliado a esse fator, a amostragem baixa (47 amostras) gera informagéo
insuficiente para alimentar as RNAs. Assim, a umidade volumétrica é interpolada para essas
succOes, causando maiores erros para esse trecho da CRAS. De fato, a distancia na escala
logaritmica desses pontos (0.1 e 1 kPa) aos valores de sucgdo de maior amostragem (0 e 6 kPa)

sugere a necessidade de maior discretizacdo da regido saturada da CRAS. Para h igual a 2 e 4 kPa,
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apesar da pequena representatividade dentro do banco de dados, os pontos sdo préoximos a h = 6
kPa na escala logaritmica, o que facilita a interpolagéo e gera melhores estimativas.

Os maiores erros para as PC-RNAs também s&o observados para as suc¢des de 300 e 500 kPa, na
regido seca da CRAS. De fato, a extremidade seca da CRAS, altamente influenciada pelas forgas de
adsorcéo, é dificil de estimar em todos os modelos. Como apontado por Tomasella e outros (2003),
o teor de umidade € controlado por diferentes variaveis independentes em diferentes sucgdes para
solos tropicais. Como a argila é predominante na fracdo de finos dos solos investigados, a
mineralogia pode ser importante para a estimativa da CRAS para altos valores de succ¢ao.

A anadlise do modelo ix sugere que a utilizacdo da densidade aparente seca do solo (BD) e da
densidade dos solidos (PD) como parametros de entrada independentes € til para explicar a
varia¢do da umidade volumétrica em qualquer trecho da CRAS, mais do que apenas a porosidade
total (n) (modelo v). Merece atencdo ainda a reducdo do RMSE médio para qualquer trecho da
CRAS quando analisados o modelo i e 0 modelo xiv, evidenciando a influéncia da adicdo de

parametros de entrada para a criagdo de RNAs a partir da abordagem pseudocontinua.

Tabela 25 — RMSE médio para as PC-RNAs treinadas com relagéo a diferentes sucgdes (h)

Succdo (kPa) e numero de pontos medidos

Mod. Entradas (i) 001 0; 0, 04 05 010 033 0100 0300 0500 01500
(565) | (47) | (47) | (60) | (60) | (565) | (565) | (565) | (565) | (100) | (237) | (565)

i %SSC, In(h) 0.059 | 0.075 | 0.062 | 0.039 | 0.038 | 0.048 | 0.052 | 0.051 | 0.048 | 0.051 | 0.045 | 0.047

i %SSC, MO, In(h) 0.047 | 0.061 | 0.054 | 0.036 | 0.037 | 0.038 | 0.042 | 0.041 | 0.039 | 0.046 | 0.042 | 0.042
iii %SSC, PD, In(h) 0.045 | 0.057 | 0.053 | 0.033 | 0.031 | 0.035 | 0.040 | 0.037 | 0.036 | 0.042 | 0.037 | 0.039
iv %SSC, BD, In(h) 0.032 | 0.050 | 0.049 | 0.037 | 0.034 | 0.036 | 0.039 | 0.038 | 0.036 | 0.046 | 0.038 | 0.039
% %SSC, n, In(h) 0.029 | 0.049 | 0.044 | 0.036 | 0.034 | 0.035 | 0.037 | 0.036 | 0.034 | 0.040 | 0.036 | 0.038
Vi %SSC, n, MO, In(h) 0.027 | 0.049 | 0.044 | 0.036 | 0.032 | 0.033 | 0.035 | 0.033 | 0.032 | 0.038 | 0.033 | 0.037
vii %SSC, n, BD, In(h) 0.027 | 0.049 | 0.046 | 0.032 | 0.027 | 0.032 | 0.033 | 0.031 | 0.030 | 0.036 | 0.032 | 0.035
viii %SSC, n, PD, In(h) 0.027 | 0.050 | 0.046 | 0.033 | 0.029 | 0.033 | 0.034 | 0.032 | 0.031 | 0.039 | 0.032 | 0.036

ix %SSC, BD, PD, In(h) 0.027 | 0.050 | 0.043 | 0.031 | 0.027 | 0.032 | 0.034 | 0.032 | 0.030 | 0.039 | 0.032 | 0.036
X %SSC, PD, n, MO, In(h) | 0.027 | 0.048 | 0.044 | 0.030 | 0.025 | 0.031 | 0.031 | 0.029 | 0.028 | 0.033 | 0.029 | 0.034
Xi %SSC, BD, PD, n, In(h) | 0.027 | 0.048 | 0.046 | 0.030 | 0.026 | 0.031 | 0.032 | 0.030 | 0.029 | 0.037 | 0.030 | 0.034

Xii %SSC, BD, n, MO, In(h) | 0.028 | 0.049 | 0.048 | 0.033 | 0.029 | 0.032 | 0.032 | 0.030 | 0.029 | 0.034 | 0.030 | 0.034

%SSC, BD, PD, MO,
In(h)
%SSC, BD, PD, n,
MO, In(h)

Xiii 0.027 | 0.050 | 0.045 | 0.031 | 0.027 | 0.032 | 0.032 | 0.030 | 0.029 | 0.034 | 0.030 | 0.034

Xiv 0.027 | 0.047 | 0.043 | 0.030 | 0.024 | 0.031 | 0.030 | 0.028 | 0.027 | 0.031 | 0.027 | 0.033
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45.3 Desempenho por Classe Textural

A Tabela 26 ilustra o desempenho médio das PT-RNAs treinadas para cada classe textural do solo,
baseado no triangulo textural USDA. O RMSE novamente é calculado como a média dos resultados
obtidos para as 8 RNAs treinadas para cada um dos 14 modelos, totalizando 112 RNAs, de forma a
ignorar o efeito do numero de neurdnios na camada escondida. As classes texturais Silte e Franco

Siltoso (0 e 1 amostras de solo, respectivamente) ndo sao analisadas.

Tabela 26 — RMSE médio para as PT-RNAs treinadas com relacdo a classe textural do solo

Classe Textural e nUmero de amostras

. Franco Franco
Areia Franco

Mod. Entradas Areia Franca | Arenoso Franco | Argilo- A_rgllo-
Arenoso | Siltoso

© ® (32) | (201) | (e8) ®) (25) (38) | (15) | (165)

Franco Argila Argila

Argiloso | Arenosa | Siltosa Argila

i %SSC 0.022 | 0.035 | 0.064 | 0.042 | 0.050 | 0.055 | 0.097 0.054 | 0.041 | 0.059
i %SSC, MO 0.022 | 0.040 | 0.057 | 0.030 | 0.049 | 0.055 | 0.052 0.054 | 0.038 | 0.054
iii %SSC, PD 0.026 | 0.023 | 0.061 | 0.034 | 0.049 | 0.053 0.053 0.052 | 0.039 | 0.048
iv %SSC, BD 0.022 | 0.025 | 0.056 | 0.030 | 0.043 | 0.042 0.041 0.048 | 0.033 | 0.049
v %SSC, n 0.016 | 0.025 | 0.056 | 0.030 | 0.043 | 0.046 0.047 0.044 | 0.030 | 0.044
Vi %SSC, n, MO 0.022 | 0.030 | 0.055 | 0.029 | 0.043 | 0.041 0.041 0.044 | 0.031 | 0.041
vii %SSC, n, BD 0.023 | 0.022 | 0.057 | 0.029 | 0.042 | 0.046 0.040 0.041 | 0.031 | 0.039
viii %SSC, n, PD 0.021 | 0.024 | 0.059 | 0.029 | 0.042 | 0.043 0.040 0.042 | 0.031 | 0.037

ix %SSC, BD, PD 0.019 | 0.022 | 0.058 | 0.029 | 0.041 | 0.040 | 0.041 0.040 | 0.029 | 0.036
X %SSC, PD,ne MO | 0.023 | 0.023 | 0.055 | 0.029 | 0.042 | 0.044 | 0.040 0.041 | 0.031 | 0.037
Xi %SSC, BD, PD, n 0.022 | 0.023 | 0.057 | 0.029 | 0.042 | 0.043 0.036 0.041 | 0.029 | 0.037

xii %SSC, BD,n, MO | 0.019 | 0.024 | 0.055 | 0.029 | 0.041 0.046 0.039 0.040 | 0.031 | 0.036

%SSC, BD, PD,
MO
%SSC, BD, PD, n,
MO

Xiii 0.024 | 0.025 | 0.055 | 0.029 | 0.040 | 0.039 | 0.038 0.039 | 0.030 | 0.036

Xiv 0.025 | 0.025 | 0.055 | 0.029 | 0.041 0.046 0.038 0.038 | 0.030 | 0.036

Vereecken e outros (2010) sugerem que o percentual de amostras de cada classe textural no
conjunto de dados pode afetar o desempenho dos modelos. Haghverdi, Ozturk e Cornelis (2014)
associam o bom desempenho da RNA para as classes texturais com maior nimero de amostras
utilizadas na modelagem. No entanto, independentemente do modelo, observa-se para este estudo
que 0S menores erros ocorrem para as classes texturais menos representadas no banco de dados
Areia e Areia Franca, com RMSE médio variando entre 0.016 e 0.030 cm3.cm3, respectivamente.

Isso indica o efeito da mineralogia do solo nos resultados. Por outro lado, a classe Franco Arenoso,
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com 32 amostras, apresentou o pior desempenho dentro do banco de dados HYBRAS, com RMSE
médio acima de 0.055 cm3.cm3. De maneira geral, 0 maior nimero de amostras de uma

determinada classe nao resultou em melhores previsdes para as PT-RNAs.

Outro ponto a se destacar é a reducdo do RMSE para as PT-RNAs com o0 aumento do nimero de
parametros de entrada para a maioria das classes texturais, com excecdo da classe Areia. Dessa
forma, apenas a distribuicao granulométrica parece ser suficiente para estimativa da CRAS de solos
de granulometria grossa para o banco de dados investigado. Ainda assim, 0 baixo de nimero de

amostras ndo permite uma generalizacdo dessa concluséo.

A mesma investigacdo foi realizada para as PC-RNAs, conforme apresenta a Tabela 27. O RMSE
é calculado como a média dos resultados obtidos para as 12 RNAs treinadas para cada um dos
modelos, totalizando 168 PC-RNAs, o que ignora o efeito do nimero de neurbnios na camada
escondida. Os resultados sdo similares aos da abordagem pontual, com 0s maiores e menores
valores de RMSE associados as mesmas classes texturais. Dessa forma, os erros podem estar
associados ao formato da CRAS para determinadas amostras dentro de uma classe textural, como
apontam Haghverdi, Ozturk e Cornelis (2014), ou a anormalidades nos pontos experimentais dentro
do conjunto de dados, o que sugere a influéncia da qualidade do conjunto de dados na precisdo dos

modelos.

Ignorando o efeito do nimero de neurdnios e das diferentes combinagdes de entradas, a Figura 33
mostra um comparativo entre as duas abordagens para cada classe textural. As linhas inteira e
tracejada representam o RMSE calculado como a média dentre todas as PT-RNAs e PC-RNAS,
respectivamente, enquanto as colunas representam o nimero de pontos experimentais obtidos para
cada classe textural. A utilizacdo de um maior nimero de pontos experimentais pela utilizacdo da

abordagem pseudocontinua é observada em todas as classes texturais.

O desempenho das PC-RNAS ¢é superior ao das PT-RNAs para todas as 10 classes analisadas, o que
corrobora com a maior parte das conclusdes obtidas neste estudo. A reducdo do RMSE médio varia

de 0.5% para a classe textural Areia e chega a 24% para a classe Franco Argilo-Siltoso.



Tabela 27 — RMSE médio para as PC-RNAs treinadas com relacéo a classe textural do solo
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Classe Textural e nimero de amostras
. Franco Franco . .
Mod. Entradas Areia Iﬁ rela Franco Franco | Argilo- | Argilo- Fra_nco Argila A_rglla Argila
ranca | Arenoso . Argiloso | Arenosa | Siltosa
Arenosa | Siltoso

) (3) (32) | (201) | (68) (8) (25) (38) (15) | (165)

i %SSC 0.022 | 0.039 0.062 0.039 0.049 0.048 0.087 0.052 0.037 | 0.054

i %SSC, MO 0.025 | 0.040 0.054 0.030 0.045 0.040 0.045 0.051 0.033 | 0.047

iii %SSC, PD 0.027 | 0.024 0.057 0.031 0.046 0.041 0.039 0.048 0.031 | 0.038

iv %SSC, BD 0.020 | 0.023 0.051 0.028 0.041 0.038 0.034 0.047 0.027 | 0.041

\% %SSC, n 0.020 | 0.024 0.050 0.028 0.040 0.035 0.034 0.042 0.028 | 0.036

Vi %SSC, n, MO 0.020 | 0.023 0.049 0.027 0.038 0.032 0.031 0.040 0.026 | 0.033

vii %SSC, n, PD 0.020 | 0.023 0.050 0.027 0.039 0.031 0.029 0.038 0.026 | 0.032

viii %SSC, n, BD 0.022 | 0.024 0.048 0.027 0.038 0.032 0.030 0.037 0.024 | 0.030

iX %SSC, BD, PD 0.022 | 0.023 0.050 0.027 0.039 0.032 0.028 0.038 0.025 | 0.030

X %SSC, PD,ne MO | 0.021 | 0.022 0.047 0.026 0.035 0.033 0.027 0.036 0.025 | 0.027

Xi %SSC, BD, PD, n 0.020 | 0.022 0.049 0.027 0.038 0.027 0.027 0.036 0.024 | 0.029

xii %SSC, BD,n, MO | 0.021 | 0.023 0.047 0.026 0.037 0.033 0.028 0.036 0.026 | 0.030

0,
i /"SSCM%D' PD. 1 0020 | 0.024 | 0048 | 0027 | 0.036 | 0.029 | 0.027 | 0036 | 0.027 | 0.029
0,
xiv | 7SSC. ,ag’ PD.N 1 0020 | 0.020 | 0.046 | 0.026 | 0035 | 0032 | 0025 | 0034 | 0.025 | 0.027
Figura 33 — RMSE médio para PT-RNAs e PC-RNAs em relacéo a classe textural do solo
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4.6 Comportamento de CRAS Limite Superior de Secagem Estimadas

Embora a analise estatistica contribua para a analise de desempenho das RNAs modeladas, é
fundamental analisar graficamente o comportamento das CRAS estimadas. A Figura 34 apresenta
CRAS limite superior de secagem estimadas para seis amostras de solo investigadas nesta pesquisa.
Para cada amostra de solo, sdo plotados os pontos medidos em laboratorio, 0 melhor ajuste dos
pontos fornecido pela equacdo de van Genuchten (1980), e as curvas estimadas por duas RNAs: a
PT-RNA com 20 neurdnios para 0 modelo ix [%SSSC, BD e PD] e a PC-RNA com 50 neurénios
para 0 modelo xiv [%SSC, BD, PD, n, MO, In(h)]. E de destacar que a PT-RNA fornece apenas 6
pontos da curva, enquanto a PC-RNA fornece discretizacdo maior da CRAS na forma de pontos

para diversas succoes.

As abordagens, no geral, mostram boa adesdo dos pontos estimados aos pontos experimentais e a
curva ajustada pela equacdo de van Genuchten (1980). Entretanto, a baixa densidade de pontos
medidos para a regido entre 0.1 e 6 kPa dentro do banco de dados investigado claramente
prejudicou as estimativas para esse trecho da CRAS. Para a PC-RNA analisada, esse trecho é
estimado de maneira inconsistente para as amostras 155 e 955, por exemplo, sugerindo situagdes
fisicas impossiveis de crescimento no teor de umidade com o aumento da succdo. Conforme
discutido anteriormente, observa-se o efeito tanto da quantidade dos dados experimentais medidos
para esse trecho da CRAS, quanto da qualidade desses dados, considerando as dificuldades

associadas a medicdo da umidade volumétrica para baixos valores de succao.

Embora apresente vantagens, especialmente relacionadas a capacidade de utilizacdo de um maior
conjunto de dados para o seu treinamento, é importante cuidado na utilizacdo da abordagem
pseudocontinua. A maior complexidade envolvida na abordagem, em que apenas um neurdnio de
saida é utilizado, resulta em uma quantidade maior de relac6es de ndo-linearidade e de dependéncia
das saidas em relacdo as entradas. Desta forma, conforme destacam Haghverdi, Cornelis e
Ghahraman (2012), a preciséo e a confiabilidade das PC-RNAs passam por fatores como o0 numero
total de amostras de solo, a densidade de pontos medidos ao longo da CRAS e o numero de

propriedades fisicas das amostras utilizadas como parametros de entrada.
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Figura 34 — CRAS limite superior de secagem estimadas pelas RNAs desenvolvidas neste estudo para amostras de

solo do HYBRAS
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5.CONCLUSOES E SUGESTOES PARA
TRABALHOS FUTUROS

Este estudo analisou os potenciais fatores que governam a capacidade de previséo de redes neurais
artificiais (RNAs) na estimativa da curva de retencdo limite de secagem para solos tropicais e
subtropicais Brasileiros. Para isso, os dados experimentais hidrofisicos de 565 amostras de solos
do banco de dados HYBRAS (OTTONI et al., 2018) foram utilizados na criacdo de diferentes
modelos de RNAs. Os dados contemplam informacfes acerca de parametros fisicos das amostras,
como as fracGes de areia, silte e argila, densidade aparente seca do solo (BD), densidade dos sélidos
(PD), porosidade total (n) e teor de matéria organica (MQ), associados as propriedades hidraulicas
desses solos, como os dados de conteddo volumétrico de dgua (0) para diferentes valores de suc¢éo
(h). O HYBRAS surge como uma base de dados completa e representativa, ideal para o

desenvolvimento de funcBes de pedotransferéncia (PTFs) aplicaveis para os solos brasileiros.

Conforme os objetivos especificos propostos, os fatores avaliados foram: (1) a influéncia da
topologia das RNAs; (2) a influéncia da geometria das redes, incluindo o nimero de neurdnios e o
numero de camadas escondidas; (3) a influéncia da proporcdo da divisdo dos dados entre 0s
conjuntos de treinamento, validacdo e teste; (4) a influéncia dos parametros de entrada na
capacidade de predicdo das RNAs. Duas diferentes topologias foram propostas: (a) a abordagem
pontual (PT-RNAS), que estima a umidade volumétrica para valores de suc¢do pré-definidos; e (b)
a abordagem pseudocontinua (PC-RNAS), que estima a umidade volumeétrica para qualquer succéo,
criando, dessa forma, uma curva discretizada em varios pontos e, por isso, denominada desta forma.
Os resultados foram analisados por meio dos parametros estatisticos RMSE e r2 e avaliados em
relacdo aos diferentes valores de sucgéo, possibilitando o estudo dos diferentes trechos da curva, e
das diferentes classes texturais representadas no banco de dados.
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5.1 Conclustes

A analise dos resultados demonstra influéncia decisiva de fatores como topologia e geometria da

RNA, bem como a escolha apropriada de parametros de entrada, que devem incluir propriedades

representativas da textura e da estrutura do solo para representar o comportamento hidraulico do

solo ao longo de todo a CRAS para 0s solos tropicais e subtropicais investigados.

A partir dos resultados obtidos para os solos utilizados e 0os modelos desenvolvidos neste estudo,

as analises permitem a consideracdo de algumas importantes conclusdes:

a)

b)

c)

O desempenho das RNAs modeladas neste trabalho se mostra promissor e coloca a técnica
como potencial ferramenta na estimativa indireta da curva de retengéo de secagem para solos
tropicais e subtropicais do Brasil. Dentre os diversos cenarios analisados, o valor minimo do
RMSE foi de 0.035 cm3.cm™ para a abordagem pontual e de 0.029 cm3.cm para a abordagem
pseudocontinua. Os resultados sao similares aos apresentados na literatura para a utilizacdo de

RNAs para solos temperados.

Conforme o topico (a), os resultados demonstram claramente a influéncia da topologia no
desempenho das RNAs. Os valores de RMSE foram mais baixos para os modelos criados a partir
da abordagem pseudocontinua, que se caracteriza pela adicdo do logaritmo natural da succao
In(h) como pardmetro de entrada, para a maioria dos cenérios investigados. A abordagem
pseudocontinua facilita a combinacdo de amostras nos quais a umidade volumétrica foi
determinada em diferentes succdes, resultando em um maior conjunto de dados Util para o
treinamento e validacdo do modelo, 0 que estd em contraste com a abordagem pontual. A
abordagem é recomendada para a previsao de succOes pré-definidas e para a previsdo de um
formato continuo da CRAS.

A escolha adequada do numero de neurdnios na camada escondida esta diretamente ligada ao
desempenho das RNAs e a sua capacidade de generalizacdo. O nimero 6timo de neurdnios,
relacionado aos menores valores de RMSE, variou entre os modelos investigados, mas a
utilizagdo de mais do que 35 para as PT-RNAs e de mais do que 100 neurdnios na camada

escondida para as PC-RNAs, esta ligada ao overfitting.
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d) Aadicdo de parametros de entrada (isto é, densidade aparente do solo, densidade dos sélidos,

f)

9)

porosidade total e teor de matéria organica) as fracdes de argila, silte e areia, gerou diferencas
significativas na capacidade de predicdo das RNAs para as duas abordagens. Para as PT-RNAs,
uma reducdo do RMSE médio préxima a 33% (de 0.054 para 0.036 cm3.cm3) é obtida quando
adicionadas pelos menos duas dessas propriedades. A adicdo de 3 ou 4 desses parametros
concomitantemente ndo resultou em melhor desempenho. Por outro lado, para as PC-RNAs, o
desempenho melhorou continuamente com a adicdo de parametros, variando de 0.051 para
0.030 cm3.cm3, uma melhora de aproximadamente 41% quando todos os parametros de entrada
sdo utilizados. Dessa forma, uma estrutura hierarquica é sugerida e permite a utilizacéo de

amostras de solo com informagdes limitadas e detalhadas.

Os cenarios com mais de uma camada escondida e a utilizacdo de diferentes proporcdes de
dados nos conjuntos de treinamento, teste e validacdo ndo surtiram efeitos significativos no

desempenho das RNAs.

A influéncia dos pardmetros de entrada nos diferentes trechos da curva também é observada.
A analise dos resultados para as diferentes succdes enfatiza a influéncia da estrutura do solo,
representada, principalmente, pela porosidade total e pela densidade do solo, para representacao
do comportamento hidraulico do solo na regido saturada da CRAS limite superior de secagem.
Da mesma forma, a distribuicdo granulométrica é indispensavel para representacdo da regido
seca da curva. Assim, a escolha apropriada dos parametros de entrada deve incluir propriedades
representativas da textura e da estrutura do solo para representar o comportamento hidraulico
do solo ao longo de toda a CRAS. Sugere-se ainda, para a abordagem pontual, a utilizacdo de
diferentes parametros de entrada para previsao dos diferentes trechos da CRAS.

O percentual de amostras de cada classe textural no conjunto de dados ndo afetou a
performance das RNAs. Os menores erros ocorrem para solos arenosos, apesar da baixa
representatividade dentro do banco de dados investigado, e reforca o potencial efeito da
mineralogia da fracdo argilosa na CRAS. Para as duas abordagens, a variagdo do erro das classes
texturais € similar e sugere a influéncia da qualidade e da confiabilidade dos dados
experimentais nos resultados. Para a formacdo do banco de dados HYBRAS, dados
provenientes de diferentes meétodos experimentais, pesquisadores e laboratdrios foram

utilizados, o que sugere variabilidade dos erros experimentais associados as medicdes.
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h) Embora os menores erros observados, as curvas obtidas pela abordagem pseudocontinua
ainda resultam em situacdes impossiveis fisicamente, especialmente pelo baixo nimero de
amostras na regido saturada da curva. Assim, a obtencdo de PC-RNAs confidveis e precisas
passa pela utilizacdo de um banco de dados extenso e consistente, que deve incluir uma
quantidade suficiente de numero de amostras, alta densidade de pontos experimentais para
diferentes succdes e trechos da CRAS, e confiabilidade nos dados experimentais.

i) As duas abordagens utilizadas para as RNAs desenvolvidas neste estudo, para as quais o ajuste
da CRAS é definido a partir do uso de pontos experimentais, possuem a vantagem de nao
limitar um formato fixo para a CRAS, como ocorre para as equacOes fechadas de van
Genuchten (1980), Fredlund e Xing (1994) e Brooks e Corey (1964), por exemplo. Dependendo
da discretizacdo, a abordagem pseudocontinua permite ainda a obtencéo e a aplicacdo da CRAS

em um formato continuo.

Para 0 banco de dados investigado, portanto, a abordagem pseudocontinua se destaca para o
desenvolvimento de funcBes de pedotransferéncia a partir de RNAs. O RMSE minimo para o
conjunto de teste foi de 0.029 cm3.cm™ para 0 modelo que utiliza como parametros de entrada as
fracBes granulométricas de areia, silte e argila (%SSC), a densidade aparente seca do solo (BD), a
densidade dos s6lidos (PD), a porosidade total (n), o teor de matéria organica (MMO) e o logaritmo
da succdo In(h), possui uma camada escondida com 50 a 70 neurdnios, aplica a funcédo de ativacao
tangente sigmdide e o algoritmo de treinamento Levenberg-Marquardt, e apresenta a seguinte

proporcéo de divisdo dos dados: 70% para o treinamento, 15% para a validacao e 15% para o teste.

A indicacdo de novos parametros de entrada, possivelmente relacionados a mineralogia da argila,
e a adicdo de pontos experimentais de retencdo de dgua na faixa de suc¢do proxima a saturacdo séo
fatores importantes e sugeridos para minimizacao dos erros de previsdo. Destaca-se também a
limitacdo desta pesquisa quanto a consideragé@o da histerese da CRAS, devido a falta de medicoes

experimentais da CRAS de umedecimento das amostras de solo do HYBRAS.

Um desafio frente a métodos tradicionais de regressdo consiste na dificuldade de difuséo dos
modelos de RNAs criados, compostos por centenas de pesos sinapticos. Assim, o autor se coloca a

disposicao para compartilhamento dos arquivos criados no ambiente Matlab.
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Embora este estudo recomende a utilizacdo de RNAs para previsdo da CRAS limite superior de

secagem de solos brasileiros, a realizacdo de ensaios ainda se mostra necessaria e indispensavel

para a realizacdo de projetos envolvendo solos ndo saturados. Além disso, cuidados devem ser

tomados na extrapolacdo dos modelos, e na utilizacdo de amostras de solo de caracteristicas

diferentes das utilizadas nesta pesquisa, 0 que pode levar a resultados inconsistentes.

5.2 Sugestbes para Trabalhos Futuros

Sdo inesgotaveis as possibilidades de modelos que podem ser desenvolvidos utilizando as RNAs.

Dessa forma, algumas sugestfes sao propostas para continuidade deste estudo, como por exemplo:

Pré-processamento de dados — a grande variabilidade e heterogeneidade dos solos sugere a
utilizacdo de métodos de agrupamento de dados com similaridades (clusterizacdo), de
forma a facilitar a criagdo de modelos precisos e consistentes. Sugere-se o desenvolvimento
de PTFs para dois grupos de solos: um grupo exclusivo para solos tipicamente

intemperizados, e outro para 0s demais solos.

Implementacdo das RNAs desenvolvidas neste trabalho pela adicdo de pontos
experimentais de um ndmero maior de amostras de solo, incluindo dados da CRAS de

umedecimento, e de novas varidveis de entrada (por exemplo, a mineralogia das argilas);

Otimizacao dos modelos a partir da consideracao de diferentes abordagens, como diferentes

algoritmos de treinamento, geometrias e parametros estatisticos;

Alimentar as redes neurais artificiais a partir de dados ajustados por uma equacao, como as
propostas por van Genuchten (1980) e Brooks e Corey (1964) para a CRAS, de forma a

fornecer um nimero maior de dados para treinamento das redes.



115

REFERENCIAS

AMARI, S. et al. Asymptotic statistical theory of overtraining and cross-validation. 1IEEE
Transactions on Neural Networks, v. 8, n. 5, p. 985-996, 1997.

ARYA, L. M.; PARIS, J. F. A Physicoempirical Model to Predict the Soil Moisture Characteristic
from Particle-Size Distribution and Bulk Density Data. Soil Science Society of America Journal,
v. 45, n. 6, p. 1023-1030, nov. 1981.

BAKER, R.; FRYDMAN, S. Unsaturated soil mechanics: Critical review of physical foundations.
Engineering Geology, v. 106, n. 1-2, p. 26-39, maio 2009.

BARBOUR, S. L. Nineteenth Canadian Geotechnical Colloquium: The soil-water characteristic
curve: a historical perspective. Canadian Geotechnical Journal, v. 35, n. 5, p. 873-894, 1 out.
1998.

BARROS, A. H. C.; VAN LIER, Q. DE J. Pedotransfer Functions for Brazilian Soils. In:
Application of Soil Physics in Environmental Analyses. Cham: Springer International
Publishing, 2014. p. 131-162.

BORGESEN, C. D.; SCHAAP, M. G. Point and parameter pedotransfer functions for water
retention predictions for Danish soils. Geoderma, v. 127, n. 1-2, p. 154-167, jul. 2005.

BOTULA, Y.-D. et al. Evaluation of pedotransfer functions for predicting water retention of soils
in Lower Congo (D.R. Congo). Agricultural Water Management, v. 111, p. 1-10, ago. 2012.

BOTULA, Y.-D. et al. Prediction of Water Retention of Soils from the Humid Tropics by the
Nonparametric k -Nearest Neighbor Approach. Vadose Zone Journal, v. 12, n. 2, maio 2013.

BOUMA, J. Using Soil Survey Data for Quantitative Land Evaluation. In: Advances in Soil
Science. New York, NY: Springer, 1989. p. 177-213.

BOWDEN, G. J.; DANDY, G. C.; MAIER, H. R. Data transformation for neural network models
in water resources applications. Journal of Hydroinformatics, v. 5, n. 4, p. 245-258, out. 2003.

BROOKS, R.; COREY, A. Hydraulic properties of porous media. Hydrology Papers, Colorado
State University, 1964.

CARSEL, R. F.; PARRISH, R. S. Developing joint probability distributions of soil water retention
characteristics. Water Resources Research, v. 24, n. 5, p. 755-769, maio 1988.

CHIN, K.-B.; LEONG, E.-C.; RAHARDJO, H. A simplified method to estimate the soil-water
characteristic curve. Canadian Geotechnical Journal, v. 47, n. 12, p. 1382-1400, dez. 2010.



116

CYBENKO, G. Approximation by superpositions of a sigmoidal function. Mathematics of
Control, Signals, and Systems, v. 2, n. 4, p. 303-314, dez. 19809.

DAS, S. K. Atrtificial Neural Networks in Geotechnical Engineering. In: Metaheuristics in Water,
Geotechnical and Transport Engineering. [s.l.] Elsevier, 2013. p. 231-270.

DREYFUS, G. Neural Networks. Berlin/Heidelberg: Springer-Verlag, 2005.

DYMINSKI, A. S. Analise de Problemas Geotécnicos Através de Redes Neurais. 2000. 193f.
Tese (Doutorado em Engenharia Civil) — Programa de P0s-Graduacdo em Engenharia Civil,
Pontificia Universidade Catolica do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2000.

FARAWAY, J.; CHATFIELD, C. Time series forecasting with neural networks: a comparative
study using the air line data. Journal of the Royal Statistical Society: Series C (Applied
Statistics), v. 47, n. 2, p. 231-250, 28 jun. 1998.

FLOOD, I.; KARTAM, N. Neural Networks in Civil Engineering. I: Principles and Understanding.
Journal of Computing in Civil Engineering, v. 8, n. 2, p. 131-148, abr. 1994.

FREDLUND, D. G. Use of the soil-water characteristic curve in the implementation of unsaturated
soil mechanics. Proceedings of the 3rd International Conference on Unsaturated Soils. Recife,
Brasil, 2002, v.3, p. 887-902.

FREDLUND, D. G. Unsaturated Soil Mechanics in Engineering Practice. Journal of
Geotechnical and Geoenvironmental Engineering, v. 132, n. 3, p. 286-321, 11 mar. 2006.

FREDLUND, D. G.; RAHARDJO, H. Soil Mechanics for Unsaturated Soils. Hoboken, NJ,
USA: John Wiley & Sons, Inc., 1993.

FREDLUND, D. G.; RAHARDJO, H.; FREDLUND, M. D. Unsaturated Soil Mechanics in
Engineering Practice. Unsaturated Soil Mechanics in Engineering Practice, n. March, p. 286—
321, 2012.

FREDLUND, D. G.; XING, A. Equations for the soil-water characteristic curve. Canadian
Geotechnical Journal, v. 31, n. 4, p. 521-532, 1 ago. 1994.

GARDNER, W. R. Some steady-state solutions of the unsaturated moisture flow equation with
application to evaporation from a water table. Soil Science, v. 85, n. 4, p. 228-232, abr. 1958.

GITIRANA, G. DE F. N.; FREDLUND, D. G. Soil-Water Characteristic Curve Equation with
Independent Properties. Journal of Geotechnical and Geoenvironmental Engineering, v. 130,
n. 2, p. 209-212, fev. 2004.

GITIRANA JR, G. DE F. N.; MARINHO, F. A. M.; SOTO, M. A. A. A curva de retengdo de 4gua
de materiais porosos. In: Solos ndo-saturados no contexto geotécnico. 1. ed. Sdo Paulo:
Associacao Brasileira de Mecanica dos Solos e Engenharia Geotécnica, 2015. p. 759.



117

HAGHVERDI, A.; CORNELIS, W. M.; GHAHRAMAN, B. A pseudo-continuous neural network
approach for developing water retention pedotransfer functions with limited data. Journal of
Hydrology, v. 442-443, p. 46-54, 2012.

HAGHVERDI, A.; OZTURK, H. S.; CORNELIS, W. M. Revisiting the pseudo continuous
pedotransfer function concept: Impact of data quality and data mining method. Geoderma, v. 226—
227,n.1, p. 31-38, 2014.

HAMMERSTROM, D. Working with neural networks. IEEE Spectrum, v. 30, n. 7, p. 46-53, jul.
1993.

HAVERKAMP, R.; PARLANGE, J.-Y. Predicting the water-retention curve from particle-size
distribution. Soil Science, v. 142, n. 6, p. 325-339, dez. 1986.

HAYKIN, S. Neural Networks and Learning Machines. 3rd. ed. Upper Saddle River, New
Jersey: Pearson, 2009.

HODNETT, M. G.; TOMASELLA, J. Marked differences between van Genuchten soil water-
retention parameters for temperate and tropical soils: a new water-retention pedo-transfer functions
developed for tropical soils. Geoderma, v. 108, n. 3-4, p. 155-180, ago. 2002.

HORNIK, K.; STINCHCOMBE, M.; WHITE, H. Multilayer feedforward networks are universal
approximators. Neural Networks, v. 2, n. 5, p. 359-366, jan. 1989.

HUSH, D. R.; HORNE, B. G. Progress in supervised neural networks. IEEE Signal Processing
Magazine, v. 10, n. 1, p. 8-39, jan. 1993.

JAIN, A. K.; MAO, J.; MOHIUDDIN, K. M. Artificial neural networks: a tutorial. Computer, v.
29, n. 3, p. 3144, mar. 1996.

KAASTRA, I.; BOYD, M. S. Forecasting futures trading volume using neural networks. Journal
of Futures Markets, v. 15, n. 8, p. 953-970, dez. 1995.

LEONG, E. C.; RAHARDJO, H. Review of soil-water characteristic curve equations. Journal of
Geotechnical Engineering, v. 123, n. 12, p. 1106-1117, 1997.

LEVENBERG, K. A method for the solution of certain non-linear problems in least squares.
Quarterly of Applied Mathematics, 1944.

LU, N. Generalized Soil Water Retention Equation for Adsorption and Capillarity. Journal of
Geotechnical and Geoenvironmental Engineering, v. 142, n. 10, p. 04016051(1-15), out.
2016.

LU, N. Linking Soil Water Adsorption to Geotechnical Engineering Properties. In: LU, N.;
MITCHELL, J. (eds.) Geotechnical Fundamentals for Adressing New World Challenges. [s.I.]
Springer Series in Geomechanics and Geoengineering, 2019. p. 93-139.



118

LU, N.; LIKOS, W. J. Unsaturated Soil Mechanics. Hoboken, NJ, USA: John Wiley & Sons,
Inc., 2004.

MAIER, H. R.; DANDY, G. C. Application of Artificial Neural Networks to Forecasting of Surface
Water Quality Variables: Issues, Applications and Challenges. In: GOVINDARAJU, R. S.; RAO,
A. R. (Eds.). Artificial Neural Networks in Hydrology. Kluwer: Springe, Dordretch, p. 287-309,
2000a.

MAIER, H. R.; DANDY, G. C. Neural networks for the prediction and forecasting of water
resources variables: A review of modelling issues and applications. Environmental Modelling
and Software, v. 15, n. 1, p. 101-124, 2000b.

MAIER, H. R. et al. Methods used for the development of neural networks for the prediction of
water resource variables in river systems: Current status and future directions. Environmental
Modelling & Software, v. 25, n. 8, p. 891-909, ago. 2010.

MANRIQUE, L. A.; JONES, C. A.; DYKE, P. T. Predicting Soil Water Retention Characteristics
From Soil Physical And Chemical Properties. Communications in Soil Science and Plant
Analysis, v. 22, n. 17-18, p. 1847-1860, 1991.

MARQUARDT, D. W. An Algorithm for Least-Squares Estimation of Nonlinear Parameters.
Journal of the Society for Industrial and Applied Mathematics, 1963.

MASROURI, F.; BICALHO, K. V.; KAWAI, K. Laboratory Hydraulic Testing in Unsaturated
Soils. Geotechnical and Geological Engineering, v. 26, n. 6, p. 691-704, 23 dez. 2008.
MASTERS, T. Practical Neural Network Recipies in C++. San Diego, CA: AcademicPress,
1993.

MASTERS, T. Practical Neural Network Recipies in C++. San Diego, CA: Academic Press,
1993.

MAY, R. J. et al. Non-linear variable selection for artificial neural networks using partial mutual
information. Environmental Modelling & Software, v. 23, n. 10-11, p. 1312-1326, out. 2008.

MCCULLOCH, W. S.; PITTS, W. A logical calculus of the ideas immanent in nervous activity.
The Bulletin of Mathematical Biophysics, v. 5, n. 4, p. 115-133, dez. 1943.

MEDRADO, E.; LIMA, J. E. F. W. Development of pedotransfer functions for estimating water
retention curve for tropical soils of the Brazilian savanna. Geoderma Regional, v. 1, p. 59-66, set.
2014,

MERMOUD, A.; XU, D. Comparative analysis of three methods to generate soil hydraulic
functions. Soil and Tillage Research, v. 87, n. 1, p. 89-100, maio 2006.



119

MINASNY, B.; MCBRATNEY, A. B. The Neuro-m Method for Fitting Neural Network
Parametric Pedotransfer Functions . Soil Science Society of America Journal, v. 66, n. 2, p. 352—
361, 2002.

MINASNY, B.; MCBRATNEY, A. B.; BRISTOW, K. L. Comparison of different approaches to
the development of pedotransfer functions for water-retention curves. Geoderma, v. 93, n. 3-4, p.
225-253, 1999.

MINNS, A. W.; HALL, M. J. Artificial neural networks as rainfall-runoff models. Hydrological
Sciences Journal, v. 41, n. 3, p. 399-417, 24 jun. 1996.

MINSKY, M.; PAPERT, S. Perceptron: an introduction to computational geometry. The MIT
Press, Cambridge, expanded edition, 1969.

MOREIRA DE MELO, T.; PEDROLLO, O. C. Artificial neural networks for estimating soil water
retention curve using fitted and measured data. Applied and Environmental Soil Science, v. 2015,
2015.

NEJAD, F. P. et al. Prediction of pile settlement using artificial neural networks based on standard
penetration test data. Computers and Geotechnics, v. 36, n. 7, p. 1125-1133, set. 2009.

NGUYEN, P. M. et al. Comparison of statistical regression and data-mining techniques in
estimating soil water retention of tropical delta soils. Biosystems Engineering, v. 153, p. 12-27,
2017.

OJHA, V.K.; ABRAHAM, A.; SNASEL, V. Metaheuristic design of feedforward neural networks:
A review of two decades of research. Engineering Applications of Artificial Intelligence, v. 60,
n. December 2016, p. 97-116, abr. 2017.

OLIVEIRA, L. B. et al. Funcdes de pedotransferéncia para predicdo da umidade retida a potenciais
especificos em solos do estado de Pernambuco. Revista Brasileira de Ciéncia do Solo, v. 26, n.
2, p. 315-323, jun. 2002.

OLIVEIRA FILHO, A. G. de. Analise comparativa da estimativa do indice de compressao de
argilas por redes neurais artificiais e correlaces empiricas. 2019. 203f. Dissertacdo (Mestrado
em Engenharia Civil) — Programa de P6s-Graduag¢do em Engenharia Civil, UFES, Vitoria, 2019.

OTTONI, M. V. Sistema de Classificacdo dos solos baseado na estrutura do espago poroso.
2017. 179f. Tese (Doutorado em Engenharia Civil) — Programa de Pos-Graduacdo em Engenharia
Civil, COPPE-UFRJ, Rio de Janeiro, 2017.

OTTONI, M. V. et al. Hydrophysical Database for Brazilian Soils (HYBRAS) and Pedotransfer
Functions for Water Retention. Vadose Zone Journal, v. 17, n. 1, p. 170095, 2018.

OTTONI, M. V. et al. Pedotransfer functions for saturated hydraulic conductivity using a database
with temperate and tropical climate soils. Journal of Hydrology, v. 575, p. 1345-1358, ago. 2019.



120

PACHEPSKY, Y. A.; TIMLIN, D.; VARALLYAY, G. Artificial Neural Networks to Estimate
Soil Water Retention from Easily Measurable Data. Soil Science Society of America Journal, v.
60, n. 3, p. 727-733, 1996.

PHAM, K. et al. Analysis of neural network based pedotransfer function for predicting soil water
characteristic curve. Geoderma, v. 351, n. May, p. 92-102, 2019.

RAWLS, W. J.; GISH, T. J.; BRAKENSIEK, D. L. Estimating Soil Water Retention from Soil
Physical Properties and Characteristics. In: Communications in Soil Science and Plant Analysis.
[s.l: s.n.]. v. 22p. 213-234.

REICHERT, J. M. et al. Estimation of water retention and availability in soils of Rio Grande do
Sul. Revista Brasileira de Ciéncia do Solo, v. 33, n. 6, p. 1547-1560, dez. 20009.

RIDLEY, A. M. et al. Soil matrix suction: some examples of its measurement and application in
geotechnical engineering. Geotechnique, v. 53, n. 2, p. 241-253, mar. 2003.

ROSENBLATT, F. The perceptron: A probabilistic model for information storage and organization
in the brain. Psychological Review, v. 65, n. 6, p. 386408, 1958.

RUMELHART, D. E.; HINTON, G. E.; WILLIAMS, R. J. Learning Internal Representations Error
Propagation. Cognitive Science, v. 1, n. V, p. 318-362, 1986.

SCHAAP, M. G.; BOUTEN, W. Modeling water retention curves of sandy soils using neural
networks. Water Resources Research, v. 32, n. 10, p. 3033-3040, 1996.

SCHAAP, M. G.; LEIJ, F. J. Using neural networks to predict soil water retention and soil
hydraulic conductivity. Soil and Tillage Research, v. 47, n. 1-2, p. 37-42, 1998.

SCHAAP, M. G.; LEIWJ, F. J.; VAN GENUCHTEN, M. T. Rosetta: a computer program for
estimating soil hydraulic parameters with hierarchical pedotransfer functions. Journal of
Hydrology, v. 251, n. 3-4, p. 163-176, out. 2001.

SHAHIN, M. A. Artificial Intelligence in Geotechnical Engineering. In: YANG, X. et al. (Eds.).
Metaheuristics in Water, Geotechnical and Transport Engineering. London: Elsevier Inc.,
2013. p. 169-204.

SHAHIN, M. A.; MAIER, H. R.; JAKSA, M. B. Data Division for Developing Neural Networks
Applied to Geotechnical Engineering. Journal of Computing in Civil Engineering, v. 18, n. 2, p.
105-114, abr. 2004.

SHAHIN, M. A.; MAIER, H. R.; JAKSA, M. B. Investigation into the robustness of artificial
neural networks for a case study in civil engineering. In: Proceedings of the International Congress
on Modeling and Simulation, MODSIM. Anais... Melbourne, Australia: 2005



121

STONE, M. Cross-Validatory Choice and Assessment of Statistical Predictions. Journal of the
Royal Statistical Society: Series B (Methodological), v. 36, n. 2, p. 111-133, jan. 1974.

TAMI, D.; RAHARDJO, H.; LEONG, E. C. Effect of hysteresis on steady-state infiltration in
unsaturated slopes. Journal of Geotechnical and Geoenvironmental Engineering, v. 130, n. 9,
p. 956-967, 2004.

TOKAR, A. S.; JOHNSON, P. A. Rainfall-Runoff Modeling Using Artificial Neural Networks.
Journal of Hydrologic Engineering, v. 4, n. 3, p. 232-239, jul. 1999.

TOMASELLA, J. et al. Comparison of Two Techniques to Develop Pedotransfer Functions for
Water Retention. Soil Science Society of America Journal, v. 67, n. 4, p. 1085-1092, jul. 2003.

TOMASELLA, J.; HODNETT, M. G. Pedotransfer functions for tropical soils. Developments in
Soil Science, v. 30, n. 4, p. 415-429, 2004.

TOMASELLA, J.; HODNETT, M. G.; ROSSATO, L. Pedotransfer functions for the estimation of
soil water retention in Brazilian soils. Soil Science Society of America Journal, v. 64, n. 1, p.
327-338, 2000.

VAN GENUCHTEN, M. T. A Closed-form Equation for Predicting the Hydraulic Conductivity of
Unsaturated Soils. Soil Science Society of America Journal, v. 44, n. 5, p. 892-898, set. 1980.

VAN LOOQY, K. et al. Pedotransfer Functions in Earth System Science: Challenges and
Perspectives. Reviews of Geophysics, v. 55, n. 4, p. 1199-1256, 28 dez. 2017.

VANAPALLI, S. K.; FREDLUND, D. G.; PUFAHL, D. E. The influence of soil structure and
stress history on the soil-water characteristics of a compacted till. Géotechnique, v. 49, n. 2, p.
143-159, abr. 1999.

VEREECKEN, H. et al. Using Pedotransfer Functions to Estimate the van Genuchten-Mualem
Soil Hydraulic Properties: A Review. Vadose Zone Journal, v. 9, n. 4, p. 795-820, nov. 2010.

WEYNANTS, M.; VEREECKEN, H.; JAVAUX, M. Reuvisiting Vereecken Pedotransfer
Functions: Introducing a Closed-Form Hydraulic Model. Vadose Zone Journal, v. 8, n. 1, p. 86—
95, fev. 20009.

WOSTEN, J. H. . et al. Development and use of a database of hydraulic properties of European
soils. Geoderma, v. 90, n. 3-4, p. 169-185, jul. 1999.

WOSTEN, J. H. M.; PACHEPSKY, Y. A.; RAWLS, W. J. Pedotransfer functions: bridging the
gap between available basic soil data and missing soil hydraulic characteristics. Journal of
Hydrology, v. 251, n. 3-4, p. 123-150, out. 2001.

YU, H.; WILAMOWSKI, B. M. Levenberg—Marquardt Training. In: Intelligent Systems. [s.1.]
CRC Press, 2018. p. 12-1-12-16.



122

ZHOU, A.; HUANG, R.; SHENG, D. Capillary water retention curve and shear strength of
unsaturated soils. Canadian Geotechnical Journal, v. 53, n. 6, p. 974-987, 12 jun. 2016.



123

ANEXOS

Anexo A

Caodigo para criacdo de RNAs de duas e trés camadas

% Solve an Input-Output Fitting problem with a Neural Network
% Script generated by Neural Fitting app

% Created 13-Oct-2019 19:03:30

% This script assumes these variables are defined:

% Input_Train - input data.

% Target_Train - target data.

X = Input_Train;
t = Target_Train;

% Choose a Training Function

% For a list of all training functions type: help nntrain

% 'trainlm'’ is usually fastest.

% 'trainbr' takes longer but may be better for challenging problems.
% 'trainscg' uses less memory. Suitable in low memory situations.
trainFcn = 'trainlm’; % Levenberg-Marquardt backpropagation.

% Create a Fitting Network

hiddenLayerSize = [12 12 12]; %escolha do niumero de camadas escondidas e da quantidade
de neurdénios de cada camada.

net = fitnet(hiddenLayerSize,trainFcn);

% Choose Input and Output Pre/Post-Processing Functions

% For a list of all processing functions type: help nnprocess
net.input.processFcns = {'removeconstantrows','mapminmax'};
net.output.processFcns = {'removeconstantrows','mapminmax'};

% Setup Division of Data for Training, Validation, Testing
% For a list of all data division functions type: help nndivide
net.divideFcn = 'dividerand'; % Divide data randomly
net.divideMode = 'sample’; % Divide up every sample
net.divideParam.trainRatio = 70/100;
net.divideParam.valRatio = 15/100;
net.divideParam.testRatio = 15/100;

% Choose a Performance Function
% For a list of all performance functions type: help nnperformance
net.performFcn = 'mse’; % Mean Squared Error
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% Choose Plot Functions
% For a list of all plot functions type: help nnplot
net.plotFcns = {'plotperform’,'plottrainstate’,'ploterrhist’,'plotregression’, 'plotfit'};

% Train the Network
net = init(net); %restart weight connection
[net,tr] = train(net,x,t);

% Test the Network

output = net(x);

e = gsubtract(t,output);

performance = perform(net,t,output)

% Recalculate Training, Validation and Test Performance
trainTargets = t .* tr.trainMask{1};

valTargets = t .* tr.valMask{1};

testTargets = t .* tr.testMask{1};

trainPerformance = perform(net,trainTargets,output)
valPerformance = perform(net,valTargets,output)
testPerformance = perform(net,testTargets,output)

% View the Network
view(net);
rtotal = corrcoef(t,output)



