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1. INTRODUÇÃO
O solo é um sistema complexo e fundamental para o ecossistema terrestre

(LEHMANN, 2020), e obter informações mais precisas sobre os seus parâmetros
traz benefícios para diversas áreas. A condutividade hidráulica saturada do solo
(Ksat) é uma informação que traz diversos benefícios para a agricultura, como por
exemplo, a potencialização de medidas corretivas para o aproveitamento de
micronutrientes (SUCHITHRA; PAI, 2020), no auxílio adequado do manejo da
irrigação (USOWICZ; LIPIEC, 2021) e é também um parâmetro chave para prever
o comportamento hidráulico do solo (ZHANG; SCHAAP, 2019).

Resumidamente, a Ksat é uma propriedade chave para compreender o
movimento da água no solo (BLANCO-CANQUI et al., 2017), porém, é uma
propriedade na qual a medição direta é onerosa em termos de tempo e custo
financeiro, inviabilizando medições referentes a grandes áreas (ZHANG;
SCHAAP, 2019). Para suprir tal lacuna são utilizadas as funções de
pedotransferência (FPTs), que são um método para estimar parâmetros do solo
de difícil medição, a partir de parâmetros do solo de fácil medição e amplamente
disponíveis em bancos de dados (ADHIKARY, 2008).

Muitas FPTs vêm sendo desenvolvidas para estimar propriedades hidráulicas
do solo e diferentes técnicas, como estatísticas multivariadas avançadas, são
utilizadas na construção do modelo de previsão (BEVINGTON, et al., 2016). Com
isso, este trabalho tem por objetivo utilizar um modelo de aprendizado de máquina
conhecido como redes neurais artificiais, para estimar a Ksat por meio da
utilização de um banco de dados de solos subtropicais brasileiro.

2. METODOLOGIA
O banco de dados de solos deste estudo abrange diferentes áreas e bacias

hidrográficas que se encontram, conforme classificação de Köppen-Geiger, sob
influência do clima subtropical úmido (Cfa) (Figura 1), que se caracteriza por
possuir uma regularidade na distribuição anual da pluviosidade (FAO, 2012). As
áreas e bacias hidrográficas são: Bacia Hidrográfica do Arroio Fragata (BHAF),
Bacia Hidrográfica Santa Rita (BHSR), Bacia hidrográfica de Sanga Ellert (BHSE),
Bacia Hidrográfica do Arroio Pelotas (BHAP), Área de Estudo Cerro Largo (AECR)
e Área de Estudo de Umuarama (AEU). O banco é composto por 552 amostras
de solo e 11 variáveis: Textura (areia %, silte% e argila%), densidade do solo
(g/cm³), densidade da partícula (g/cm³), porosidade total (cm³/cm³), porosidade
efetiva (cm³/cm³), macroporosidade (cm³/cm³), microporosidade (cm³/cm³), teor de
matéria orgânica (cm³/cm³), e condutividade hidráulica saturada (variável alvo).



Figura 1 – Localização das áreas amostradas.

O método estrutural para a estimativa da condutividade hidráulica 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 empírico de 8 passos, descrito abaixo:

1. Entender o problema - consta na observação de cada variável e
entender seu significado de forma “filosófica” e criar hipóteses sobre a importância
de cada variável para o modelo.

2. Estudo univariado - estudo da variável alvo, analisando sua
distribuição e detecção de outliers. Referente a distribuição, observou-se que os
dados não possuíam boa aderência à distribuição normal. Optou-se então pela
transformação da variável utilizando a distribuição de Johnson (Johnson, 1939).
Tal transformação ajuda a simplificar a análise estatística e modelagem,
facilitando a interpretação e melhorando o desempenho do modelo.

Em relação a outliers, foi constatado 12% de valores acima da
referência do limite superior. Neste caso todas as amostras foram mantidas, pois
a variabilidade é intrínseca da natureza da ksat, subentendo que não houve
qualquer erro no experimento ou erro de anotação.

3. Estudo multivariado - estudo da interrelação entre as variáveis
preditoras, assim como, suas relações com a variável alvo. Foi utilizado a
Correlação de Pearson, Correlação de Spearman e foram gerados gráficos de
dispersão de todas as variáveis.

4. Limpeza Básica - variáveis preditoras que possuíam correlação
maior que 0.95 foram observadas. Essas variáveis possuem basicamente o
mesmo valor preditivo referente a variável alvo, não havendo nenhum ganho de
informação, servindo apenas para aumentar o ruído amostral. Logo foi mantida
apenas uma variável representante desse conjunto e o restante foi deletado.

5. Normalização das variáveis preditoras - a fim de diminuir a
volatilidade, todas as variáveis foram padronizadas onde cada amostra foi
diminuída da média global da variável e dividido pelo desvio-padrão.



6. Divisão em dados de treino e dados de teste - foi realizada através
de validação cruzada, que consiste em dividir os dados em conjuntos de
treinamento e teste múltiplos para obter uma avaliação mais robusta do modelo.

7. Aplicação do modelo - foi aplicada a rede neural artificial com
ativação Relu;

8. Avaliação do modelo - foi realizada a partir do Coeficiente de
Determinação (R2) e Erro Absoluto Médio (MAE).

3. RESULTADOS E DISCUSSÃO
Com a aplicação do modelo, obteve-se um R² 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
variáveis preditoras enquanto as funções tradicionais na literatura são bem mais
simples, utilizando em média de 1 a 5 variáveis (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 variável de
estudo aumenta sua magnitude, também aumenta significativamente o erro. O
modelo não foi capaz de adaptar-se a valores extremos da variável.

Figura 2 - Valor previsto pelo modelo - Valor Ksat

A rede neural foi aplicada de forma simples, sem qualquer tipo de ajuste de
hiperparâmetros. Futuramente poderão ser realizadas as seguintes melhorias
neste modelo, tais como: (a) Ajuste de hiperparâmetros - taxa de aprendizado,
número de camadas e neurônios, funções de ativação, dentre outros; (b) Troca de
algoritmo - pode-se admitir o uso de outro método, caso este mostre uma melhor
aderência a este estudo; (c) Feature Engineering - criação de variáveis através da
combinação com as variáveis já existentes, a fim de ajudar o modelo a captar
melhor a variabilidade da variável de saída; (d) Coleta de mais dados - com um
banco de dados maior, espera-se conseguir uma melhor representatividade; (e)
Testar outras distribuições nas variáveis de entrada a na variável alvo; e (f) Usar
stacking models - combina as previsões de vários modelos para obter uma
previsão mais precisa e robusta, geralmente usando outro modelo para realizar
essa combinação.

4. CONCLUSÕES
O presente estudo buscou mostrar que através de um número adequado de

amostras e com técnicas intermediárias de manipulação de dados e machine
learning, é possível criar modelos com poder preditivo maior do que o dos
modelos existentes na literatura. O trabalho realizou metodologia de 8 passos, em



linguagem Python, no ambiente Google Colab, para criar um modelo de redes
neurais artificiais, para estimar a Ksat por meio da utilização de um banco de
dados de solos subtropicais brasileiro.
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