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1. INTRODUGAO

O solo é um sistema complexo e fundamental para o ecossistema terrestre
(LEHMANN, 2020), e obter informagdes mais precisas sobre 0s seus parametros
traz beneficios para diversas areas. A condutividade hidraulica saturada do solo
(Ksat) é uma informagéao que traz diversos beneficios para a agricultura, como por
exemplo, a potencializagdo de medidas corretivas para o aproveitamento de
micronutrientes (SUCHITHRA; PAI, 2020), no auxilio adequado do manejo da
irrigacao (USOWICZ; LIPIEC, 2021) e é também um parametro chave para prever
o comportamento hidraulico do solo (ZHANG; SCHAAP, 2019).

Resumidamente, a Ksat é uma propriedade chave para compreender o
movimento da agua no solo (BLANCO-CANQUI et al., 2017), porém, € uma
propriedade na qual a medigao direta € onerosa em termos de tempo e custo
financeiro, inviabilizando medigdes referentes a grandes areas (ZHANG,;
SCHAAP, 2019). Para suprir tal lacuna sao utilizadas as funcbes de
pedotransferéncia (FPTs), que sdo um método para estimar parametros do solo
de dificil medigao, a partir de parametros do solo de facil medicado e amplamente
disponiveis em bancos de dados (ADHIKARY, 2008).

Muitas FPTs vém sendo desenvolvidas para estimar propriedades hidraulicas
do solo e diferentes técnicas, como estatisticas multivariadas avancadas, séo
utilizadas na constru¢do do modelo de previsao (BEVINGTON, et al., 2016). Com
isso, este trabalho tem por objetivo utilizar um modelo de aprendizado de maquina
conhecido como redes neurais artificiais, para estimar a Ksat por meio da
utilizacdo de um banco de dados de solos subtropicais brasileiro.

2. METODOLOGIA

O banco de dados de solos deste estudo abrange diferentes areas e bacias
hidrograficas que se encontram, conforme classificacdo de Koppen-Geiger, sob
influéncia do clima subtropical umido (Cfa) (Figura 1), que se caracteriza por
possuir uma regularidade na distribuicdo anual da pluviosidade (FAO, 2012). As
areas e bacias hidrograficas sao: Bacia Hidrografica do Arroio Fragata (BHAF),
Bacia Hidrografica Santa Rita (BHSR), Bacia hidrografica de Sanga Ellert (BHSE),
Bacia Hidrografica do Arroio Pelotas (BHAP), Area de Estudo Cerro Largo (AECR)
e Area de Estudo de Umuarama (AEU). O banco é composto por 552 amostras
de solo e 11 variaveis: Textura (areia %, silte% e argila%), densidade do solo
(g/cm?®), densidade da particula (g/cm?®), porosidade total (cm?®/cm?), porosidade
efetiva (cm?®/cm?), macroporosidade (cm?®/cm?), microporosidade (cm3/cm?), teor de
matéria organica (cm?®/cm?), e condutividade hidraulica saturada (variavel alvo).
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Figura 1 — Localizagao das areas amostradas.

O método estrutural para a estimativa da condutividade hidraulica saturada
(Ksat) foi realizado no Google Collaboratory (Colab) pelo Jupyter Notebook, com a
linguagem Python, utilizando bibliotecas, como: Pandas, Numpy, Matplotlib.pyplot,
e Seaborn, e seguiu um roteiro empirico de 8 passos, descrito abaixo:

1. Entender o problema - consta na observagdo de cada variavel e
entender seu significado de forma “filoséfica” e criar hipoteses sobre a importancia
de cada variavel para o modelo.

2. Estudo univariado - estudo da variavel alvo, analisando sua
distribuicdo e detecgao de outliers. Referente a distribuicdo, observou-se que os
dados nao possuiam boa aderéncia a distribuicdo normal. Optou-se entdo pela
transformacao da variavel utilizando a distribuicdo de Johnson (Johnson, 1939).
Tal transformacdo ajuda a simplificar a andlise estatistica e modelagem,
facilitando a interpretagao e melhorando o desempenho do modelo.

Em relagdo a outliers, foi constatado 12% de valores acima da
referéncia do limite superior. Neste caso todas as amostras foram mantidas, pois
a variabilidade é intrinseca da natureza da ksat, subentendo que nao houve
qualquer erro no experimento ou erro de anotagao.

3. Estudo multivariado - estudo da interrelacdo entre as variaveis
preditoras, assim como, suas relagcbes com a variavel alvo. Foi utilizado a
Correlagdo de Pearson, Correlagdo de Spearman e foram gerados graficos de
dispersao de todas as variaveis.

4. Limpeza Basica - variaveis preditoras que possuiam correlagao
maior que 0.95 foram observadas. Essas variaveis possuem basicamente o
mesmo valor preditivo referente a variavel alvo, ndo havendo nenhum ganho de
informacéao, servindo apenas para aumentar o ruido amostral. Logo foi mantida
apenas uma variavel representante desse conjunto e o restante foi deletado.

5. Normalizacdo das variaveis preditoras - a fim de diminuir a
volatilidade, todas as variaveis foram padronizadas onde cada amostra foi
diminuida da média global da variavel e dividido pelo desvio-padrao.
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6. Divisdo em dados de treino e dados de teste - foi realizada através
de validagdo cruzada, que consiste em dividir os dados em conjuntos de
treinamento e teste multiplos para obter uma avaliacdo mais robusta do modelo.

7. Aplicagdo do modelo - foi aplicada a rede neural artificial com
ativacao Relu;
8. Avaliacdo do modelo - foi realizada a partir do Coeficiente de

Determinacgéo (R?) e Erro Absoluto Médio (MAE).

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Com a aplicagdo do modelo, obteve-se um R? de 0,47 e um Erro Absoluto
Médio de 19,55. A priori trata-se de um resultado bastante promissor frente a
outros estudos da literatura, porém, precisa-se ressaltar que o modelo utilizou 10
variaveis preditoras enquanto as funcgdes tradicionais na literatura sdo bem mais
simples, utilizando em média de 1 a 5 variaveis (ZHAO et al., 2016; XU et al.,
2017; ZOU; ZHA; 2021).

Conforme mostrado na Figura 2, para valores de Ksat entre 0 e 50,
observa-se um erro relativamente baixo, porém quando o valor da variavel de
estudo aumenta sua magnitude, também aumenta significativamente o erro. O
modelo ndo foi capaz de adaptar-se a valores extremos da variavel.
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=300
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Figura 2 - Valor previsto pelo modelo - Valor Ksat

A rede neural foi aplicada de forma simples, sem qualquer tipo de ajuste de
hiperparametros. Futuramente poderdo ser realizadas as seguintes melhorias
neste modelo, tais como: (a) Ajuste de hiperparametros - taxa de aprendizado,
numero de camadas e neurdnios, fungdes de ativagéo, dentre outros; (b) Troca de
algoritmo - pode-se admitir o uso de outro método, caso este mostre uma melhor
aderéncia a este estudo; (c) Feature Engineering - criagao de variaveis através da
combinagdao com as variaveis ja existentes, a fim de ajudar o modelo a captar
melhor a variabilidade da variavel de saida; (d) Coleta de mais dados - com um
banco de dados maior, espera-se conseguir uma melhor representatividade; (e)
Testar outras distribuicbes nas variaveis de entrada a na variavel alvo; e (f) Usar
stacking models - combina as previsbes de varios modelos para obter uma
previsdo mais precisa e robusta, geralmente usando outro modelo para realizar
essa combinacao.

4. CONCLUSOES
O presente estudo buscou mostrar que através de um numero adequado de
amostras e com técnicas intermediarias de manipulacdo de dados e machine
learning, é possivel criar modelos com poder preditivo maior do que o dos
modelos existentes na literatura. O trabalho realizou metodologia de 8 passos, em
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linguagem Python, no ambiente Google Colab, para criar um modelo de redes
neurais artificiais, para estimar a Ksat por meio da utilizagdo de um banco de
dados de solos subtropicais brasileiro.
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