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Resumo

FUENTES GUEVARA, Miguel David. Modelagem da retencdo de 4gua em solos sob
clima subtropical usando funcdes de pedotransferéncia e redes neurais artificiais.
Orientador: Luis Carlos Timm. 2022. 157 f. Tese (Doutorado) — Programa de Pos-
graduacé@o em Manejo e Conservacéo do Solo e da Agua). Universidade Federal de
Pelotas, Pelotas, 2022.

As funcdes de pedotransferéncia (FPTs) surgem como uma alternativa para estimar a
retencdo de dgua no solo a partir de atributos do solo mais facilmente disponiveis nos
bancos de dados de solo. As redes neurais artificiais (RNAs) sdo uma ferramenta que
possibilita a geracdo de FPTs que melhoram esta estimativa. Portanto, o objetivo do
presente estudo foi explorar as ferramentas que permitem a avaliagédo e geracao de FPTs
para estimar a retencdo de agua no solo em escala de bacia hidrografica. Para isso, a
area de estudo selecionada foi a bacia hidrografica Arroio Pelotas (BHAP) localizada no
sul do estado do Rio Grande do Sul. Na bacia foram estabelecidos 100 pontos amostrais
ao longo de uma transeccao espacial de 25 km, nos quais se coletaram amostras de solo
na profundidade de 0-20 cm para determinacdo dos atributos do solo, oriundos do
trabalho de dissertacao da Luciana Oliveira e atributos topograficos. Assim, obtiveram-se
dados do teor de argila, silte e areia, densidade do solo, densidade de particulas,
macroporosidade, microporosidade, carbono organico, retencdo de agua no solo nos
potenciais 0, -1, -6, -10, -33, -100 e -1.500 kPa, elevacao, aspecto, declividade, curvatura
plana, curvatura do perfil, e curvatura do terreno. O primeiro estudo foi a avaliagdo da
transferibilidade de FPTs desenvolvidas em outras condi¢des climaticas na estimativa da
retencdo de agua no solo nos potenciais de -33 e 1.500 kPa. A escolha das melhores
FPTs foi feita de acordo com a proximidade na estimativa da taxa de variagcdo da
evapotranspiragao real, obtendo-se como melhor FPT a desenvolvida por Veerecken et
al. (1989). O segundo estudo foi a geracdo de uma FPT pseudo-continua (FPT-PC)
mediante a técnica de RNAs para estimar a retencdo de agua no solo nos diversos
potenciais matriciais. Para isso, foi gerado um banco de dados de solo pela juncédo dos
dados da BHAP e 105 dados coletados em um grid na sub-bacia hidrografica de
cabeceira Sanga Ellert/Cangucu-RS a qual esta inserida na BHAP e no municipio de
cangucu. A técnica de random search foi usada no intuito de explorar os efeitos dos hiper-
parametros da rede, selecionar os atributos de entrada e obter um modelo que melhore
as estimativas da retencao de agua no solo. O melhor conjunto de atributos de entrada
na RNA foi densidade do solo, carbono orgénico, microporosidade, argila, curvatura do
terreno e plano de curvatura do terreno. Assim, o modelo com melhor desempenho para
estimar a retencéo de agua no solo para o conjunto de todos os potenciais matriciais teve
a configuracdo de hiper-parametros: semente = 98,186; taxa de aprendizado = 0,2;
namero de épocas = 5.000; e momento = 0.2, obtendo métricas estatisticas de
desempenho r2 = 0,73; ME = 0,052 cm? cm™3; e RMSE = 0,065 cm? cm,

Palavras-chave: Bacia hidrogréafica. Atributos topogréaficos. Atributos fisico-hidricos. Agua
no solo. Pedofungéo pseudo-continua. Algoritmos de aprendizado de maquina.



Abstract

FUENTES GUEVARA, Miguel David. Modeling water retention in soils under
subtropical climate using pedotransfer functions and artificial neural networks.
Advisor: Luis Carlos Timm. 2022. 157 f. Thesis (Doctoral Degree). Graduate Program in
Management and Conservation of Soil and Water (PPG-MACSA). The Federal
University of Pelotas, Pelotas, 2022.

Pedotransfer functions (PTFs) emerge as an alternative to estimate the soil water content
from soil attributes that are easier available in soil databases. The artificial neural networks
(ANNs) are a tool that enables PTFs generation with better estimates. Therefore, the
objective of this study was to explore the tools that allow the assessment and generation
of PTFs to estimate the soil water content on a soil watershed. To achieve this, the study
area selected was the Pelotas River Watershed (PRW), located in the southern Rio
Grande do Sul - Brazil. In the PRW were established 100 sample points along a 25-km-
spatial transect in which were collected soil samples from the surface soil (0-20 cm) to
determine soil and topographical attributes. Thus, the following attributes were obtained:
clay, silt, and sand content, bulk density, particle soil density, macroporosity,
microporosity, soil organic content, soil water content in the potentials 0, -1, -6, -10, -33, -
100 e -1,500 kPa, elevation, aspect, soil slope, plan curvature, profile curvature, and
curvature. The first study evaluated the PTFs transferability developed in other climate
conditions for estimating the soil water content in the matric potentials -33 and 1,500 kPa.
The bests PTFs were chosen according to the performance to estimate the variation rates
of actual evapotranspiration, obtaining that the PTF developed by Vereecken et al. (1989)
had the better performance. The second study carried out the generation of a pseudo-
continuous PTF (PC-PTF) through the ANN technique to estimate the soil water content
in several matric potentials. A soil database was generated to achieve this, joining the
PRW data and the 105-point grid collected in the Ellert Creek/Cangucu-RS Watershed
(ECW), which is a headwater of the PRW. The random search technique was used to
explore the hyper-parameter effects of the ANN, to find the input attributes selection, and
to obtain one model for improving soil water content estimations. The ANN's best input
attributes were soil bulk density, soil organic carbon content, microporosity, clay,
curvature, and plane curvature. Thus, the model with best performance to estimate the
soil water content for the set of all matric potentials had hyper-parameters set: seed =
98.186; learning rate = 0.2; number of epochs = 5,000; and moment = 0,2. This model
obtained performance statistical metrics r2 = 0.73; ME = 0.052 cm® cm3; and RMSE =
0,065 cm3 cm3.

Keywords: Watershed. Topographical attributes. Physical-hydric attributes. Soil water.
Pseudo-continuous pedotransfer function. Machine learning algorithms.
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1 Introducéo

A retencdo de agua no solo é uma propriedade fisico-hidraulica importante na
ciéncia do solo, pois o0 seu entendimento contribui a tomada de decisbes e ao
estabelecimento de praticas agricolas adequadas, como 0 manejo eficiente da agua,
manejo e conservacao do solo e da agua, e técnicas de irrigacdo e drenagem. Além
disso, o conhecimento da retencdo de agua no solo € a chave para o entendimento dos
processos do ciclo hidrologico e modelos terrestres, permitindo entender a realidade
desses processos em uma bacia hidrogréafica (JANA; MOHANTY; SHENG, 2012;
PINEDA et al., 2018; ZIMMERMANN; BASILE, 2011).

Normalmente, a determinacdo em campo e laboratério da retencdo de agua no
solo em relacdo as diferentes tensdes exercidas pelo solo (curva de retencéo de dgua no
solo) demanda tempo e necessita de equipamentos caros para a sua obtencéo,
sobretudo em estudos de grande escala como € o caso das bacias hidrogréficas
(BARROS et al., 2013). Diante disso, estdo sendo desenvolvidos métodos alternativos
para estimar esse parametro de forma rapida e de baixo custo, dentre esses métodos, as
Funcdes de Pedotransferéncia (FPTs) merecem destaque. Bouma (1989) redefiniu o
conceito de FPTs como sendo “funcdes preditivas de certas propriedades do solo de
obtencdo mais dificil a partir de outros atributos que sao facilmente disponiveis”.
Atualmente, as FPTs séo consideradas como ferramentas indiretas para estimar certos
parametros do solo de dificil obten¢éo a partir de outros atributos do solo regularmente
encontrados em bancos de dados, tais como granulometria do solo, carbono organico e
densidade do solo (BARROS et al., 2013; JANA; MOHANTY; SHENG, 2012).

As FPTs sdo amplamente utilizadas pelos cientistas do solo durante décadas, visto
gue elas permitem minimizar a escassez de informacdes de certos parametros em banco
de dados de solo (AULER; PIRES; PINEDA, 2017; BOUMA, 1989; COSTA et al., 2013;
PINEDA et al., 2018), sendo a curva de retencdo de agua no solo, um dos atributos do
solo mais comumente estimados pelas FPTs (DA SILVA et al., 2015; NEBEL et al., 2010).

O principal inconveniente encontrado durante a utilizagdo das FPTs a nivel global
€ que, a grande maioria foram desenvolvidas sob condi¢des especificas de outros paises

com pedogénese e zonificacdo climatica diversa, predominando a geragdo de FPTs em
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zonas de clima temperado em relagdo aos solos de clima tropical. Os solos de clima
tropical apresentam um processo de formacao distinto em relacdo aos de clima
temperado, diferindo nos tipos de solos, caracteristicas e propriedades fisico-quimicas,
pedolégicas e mineralogicas, devido as diferencas nos processos de intemperismo
induzidos pelo clima (BOTULA et al., 2012).

Frente a falta de bancos de dados de solos grandes e com diversidade de
informacdes nas regides de clima tropical, a geracédo de FPTs para este tipo de clima séo
ainda escassas, 0 que tem levado a utilizagdo de forma generalizada das FPTs de clima
temperado para estimar a retencdo de agua no solo, tendendo-se a aumentar 0s erros
de estimativa (BARROS et al., 2013; COSTA et al.,, 2013; DA SILVA et al., 2015;
MEDRADO; LIMA, 2014; NEBEL et al., 2010; PINEDA et al., 2018). Em nivel do Brasil,
onde predominam os climas tropical e subtropical, as FPTs que estimam a retencdo de
agua no solo ainda sdo poucas, sendo necessaria uma maior exploracdo de técnicas que
contribuam na geracao de novas FPTs com maior precisdo e exatidao para estes tipos
de climas, e que manifestem os efeitos reais das caracteristicas dos solos brasileiros
sobre essa propriedade fisico-hidraulica.

Dentro das variadas técnicas classicas de obtencdo das FPTs, a técnica de
regressao linear multipla mostra-se como a mais pratica e simples de ser aplicada na
geracdo de FPTs. Apesar da complexidade que a retencdo de 4gua no solo possui como
variavel de estudo, esse método pode resultar na maioria das vezes em uma alta exatiddo
da sua estimativa. Contudo, as FPTs obtidas a partir das técnicas de inteligéncia artificial
como o caso das redes neurais artificiais (RNAs), podem apresentar melhor estimativa e
exatidao em relagcdo aos métodos tradicionais, uma vez que as RNAs sdo descritas como
aproximadores universais de funcfes e possuem a capacidade de aprender e mapear
qualquer fungdo nao-linear continua, resolvendo problemas complexos (AGGARWAL,
2018; SOARES et al., 2014). As FPTs e RNAs tém sido principalmente utilizadas para a
estimativa da agua no solo em escala de vertentes e continental, porém poucas tém sido
geradas e aplicadas para bacias hidrogréaficas, que é a unidade de estudo fundamental
para o planejamento e gestéao dos recursos hidricos (SCHAAP; LEIJ; VAN GENUCHTEN,
2001; VEREECKEN et al., 1989; WOSTEN et al., 1999).
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Dentre as bacias hidrograficas localizadas no sul do estado do Rio Grande do Sul
(RS) sob as condicdes de clima subtropical, a Bacia Hidrografica do Arroio Pelotas
(BHAP) é estratégica para o desenvolvimento econdmico e social da regido, em particular
para os municipios de Pelotas, Morro Redondo, Arroio do Padre, Capdo do Ledo e
Cangucu. A BHAP é responsavel pelo fornecimento de cerca de 50% da agua usada no
abastecimento do municipio de Pelotas para uma populacdo de 329.000 habitantes. Além
do abastecimento de Pelotas, a BHAP possui um valor historico e cultural incalculavel
para a regiao sul do RS, destacando-se que o curso d’agua principal da BHAP é um
importante afluente do canal Sdo Goncalo, que abastece o municipio de Rio Grande —
RS e o canal ainda € uma via navegavel importante que liga a laguna dos Patos a Lagoa
Mirim (DONGLI et al., 2017).

A BHAP sofre impactos das atividades antrOpicas provenientes das atividades
agricolas intensivas, os quais a tornam vulneravel a erosdo e alagamentos. Assim, a
compreensao e quantificacdo dos processos hidrolégicos como a retencao de agua no
solo nesta bacia hidrografica, desenvolve um papel importante no instante de serem
aplicados modelos hidrolégicos que possam suportar as decisdes de manejo dos
recursos hidricos e contribuir para a caracterizacdo do efeito do uso do solo nas vazdes
da bacia. Por esse motivo, a geracdo de FPTs especificas do clima subtropical para a
estimativa da 4gua no solo, tem a expectativa de contribuir fortemente ao melhor uso dos
modelos hidrolégicos na BHAP sob condi¢Bes de clima subtropical, permitindo entender
com mais abrangéncia os modelos.

A importancia econdmica e social, e a caréncia de estudos na bacia supracitada
merecem atencéo de pesquisadores, em especial para estudos relacionados a um melhor
entendimento do meio fisico. Frente ao exposto, esta pesquisa visa a exploracdo de
técnicas que permitam a avaliacdo e geracdo de FPTs no contexto dos diversos climas,
no intuito de identificar modelos que permitam estimar a retencdo de agua no solo na

bacia hidrogréafica Arroio Pelotas.
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1.1 Organizacgéao do texto

A presente tese seré apresentada no nivel de descricdo em artigos de acordo com
o manual de normas UFPel para trabalhos académicos. Em primeiro lugar sera
apresentada a secao de revisao bibliografica que visa fazer um levantamento do estado-
da-arte em relacdo as funcbes de pedotransferéncia (FPT) e o seu potencial para
estimativa das propriedades fisico-hidraulicas do solo, abordando-se o0s conceitos
fundamentais, metodologias utilizadas na atualidade e resultados relevantes na area
cientifica. Além disso, esta secdo aborda os conceitos basicos das técnicas de
aprendizado de maquinas (AM), redes neurais artificiais (RNAs) e métodos de avaliacéao
gue seréo utilizados no desenvolvimento dos artigos produto desta tese.

Em seguida, serdo anexados os artigos 1 e 2 estabelecidos para o
desenvolvimento da tese, sendo o primeiro artigo referente a aplicabilidade e
transferibilidade de FPTs para solos de clima subtropical em escala de bacia hidrografica
na estimativa da retencdo de 4gua no solo e o segundo artigo sobre a geracdo de uma
FPT pseudo-continua baseada em RNAs e aplicacao de técnicas de AM para estimativa
da retencdo de a&gua no solo em escala de bacia hidrografica sob clima subtropical.
Seguindo as instru¢cdes do manual de normas, os artigos seréo apresentados de acordo
as normas das revistas, sendo o artigo 1 nas normas da revista Soil & Tillage Research

e 0 artigo 2 nas normas da revista Computers and Electronics in Agriculture.

2 Hipdteses

e As funcdes de pedotransferéncia desenvolvidas para as condi¢cdes de clima
temperado e tropical estimam satisfatoriamente a retencdo de agua no solo na
bacia Arroio Pelotas.

e Funcbes de pedotransferéncia desenvolvidas a partir de dados de solo e de clima
subtropical mediante a técnica de redes neurais apresentam maior exatidao e
precisdo em relacdo as funcdes da literatura para a estimativa da retencéo de agua

no solo na bacia Arroio Pelotas.
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e A técnica de random search aplicada as redes neurais artificiais permite a selecéo
de atributos topogréficos, atributos do solo e hiper-pardmetros que tém

importancia na estimativa da retencao de agua no solo na bacia Arroio Pelotas.

3 Reviséo Bibliografica

3.1 Importancia das funcdes e propriedades hidraulicas do solo

As propriedades hidraulicas sao frequentemente utilizadas e tém multiplas
aplicacdes em diversos campos como a hidrologia, agricultura, ciéncia do solo, geologia,
geografia, botanica, engenharia civil e engenharia ambiental, entre outras. Assim, o
conhecimento das propriedades hidraulicas torna-se essencial também nas areas de
manejo e uso da agua e do solo, devido a que os sistemas de irrigacdo e drenagem
agricola sdo dependentes destas, precisando-se do uso racional e econémico da agua,
visando uma adequada gestdo e manejo desse recurso, relacionado com as alteracdes
temporais das propriedades hidraulicas do solo (BOTULA et al., 2012; PACHEPSKY;
RAJKAI; TOTH, 2015; PACHEPSKY; RAWLS; LIN, 2006).

Além disso, a quantificacao das propriedades hidraulicas tém um papel importante
na producéo de culturas, nas necessidades hidricas das plantas, nos efeitos da eroséo
hidrica, nos fendmenos relacionados com o movimento e retencdo de agua no solo,
infiltrac&o, evapotranspiracdo, transporte de gases e solutos (DA SILVA et al., 2017;
SOARES et al., 2014), que futuramente servirdo como informacdes para a alimentacao
dos modelos ambientais e hidroldgicos, com o intuito do melhor planejamento e gestao
dos recursos hidricos e a dindmica da agua no sistema solo-planta-atmosfera.

A determinacao das fungdes hidraulicas do solo, particularmente a condutividade
hidraulica, a curva de retencdo de agua e a difusividade de agua no solo, permitem
entender a transferéncia de energia na interface solo-planta-atmosfera e melhorar a
eficiéncia dos modelos hidroldgicos (VAN LOOY et al., 2017). Além disso, elas séo
amplamente utilizadas em varios modelos referentes a simulagéo de processos no solo
e aos relacionados com o movimento de agua e solutos entre a superficie do solo e o

lengol freatico (ZHANG; SCHAAP, 2017). Do mesmo modo, essas fun¢des tornam-se
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essenciais para alimentar a caréncia de informacdes existentes nos modelos de gestédo
ambiental (MINASNY; HARTEMINK, 2011).

3.1.1 Curva de retencao de 4gua no solo

Dentro das funcdes hidraulicas a curva de retencdo de agua no solo se destaca
como uma das mais importantes, uma vez que o0 conhecimento adequado desta
propriedade pode auxiliar os produtores agricolas no que diz respeito ao manejo da
irrigacdo (CASTELLINI; IOVINO, 2019; SOARES et al.,, 2014). Nas condi¢cdes de
saturacdo do solo e no estado de equilibrio, a dgua livre encontra-se unicamente sob
pressado atmosférica, e uma vez o solo no ponto de saturacao é submetido a uma forca
de succéo, parte da agua serd retirada do sistema poroso do solo permitindo a entrada
do ar.

Conforme as forgas de suc¢do sdo aumentadas, o sistema poroso comeca a ser
preenchido em maior quantidade pelo ar, possibilitando que poros de menor diametro
percam cada vez mais agua. Aumentando-se gradativamente as forcas de succéo, o
processo continuara repetindo-se, contribuindo com a reducdo da &agua entre os
agregados (macroporos), seguido da retirada da agua entre os intra-agregados e
particulas do solo (microporos), até finalmente chegar na reducao da espessura do filme
de 4gua que rodeia as particulas do solo. Continuando o procedimento de succao, a agua
ficara mais fortemente retida nas particulas precisando que forcas maiores de succéo
sejam aplicadas para a retirada da agua presa na matriz do solo (LIBARDI, 2012;
SOARES, 2013).

Deste modo, a curva de retencédo de agua no solo (CRAS) é a relacdo que existe
entre o teor de agua e a energia na qual esta retida a agua na matriz do solo, podendo-
se gerar um grafico entre a umidade do solo (6 ou w) e as forgas de succ¢ao ou potenciais
matriciais da agua (h ou Y¥n), conhecido como curva de retencdo de agua no solo
(URACH, 2007). A retencao de agua na matriz do solo é regida pelas forcas capilares e
de adsorcdo, comumente denominadas de forgcas matriciais (potencial matricial)
(LIBARDI, 2012; MCNEILL et al., 2018).
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A CRAS apresenta como principal vantagem, a manifestacdo do aspecto dinamico
da 4&gua no solo e é especifica de cada tipo de solo, horizonte ou camada do perfil do
solo. Por outro lado, a CRAS apresenta relacdo dependente com a distribuicdo de
particulas e a estrutura do solo, e manifesta uma relagcao inversa entre o teor de agua no
solo e o seu potencial matricial, permitindo identificar que o solo se encontra na saturacéo
guando succdes pequenas sdo suficientes para extrair agua da matriz do solo e vice-
versa (LIBARDI, 2012).

A CRAS é util para determinar o teor de agua que pode ser retida em certos
potenciais matriciais ou dentro de determinados limites, como por exemplo, a estimativa
da agua disponivel para as plantas. O conhecimento de toda a curva é fundamental,
porque permite estabelecer a armazenagem de agua no solo e a sua relagdo com as
necessidades hidricas de determinado cultivo, ja que as respostas das plantas vao além
do teor de agua necessario para a planta, sendo mais relacionadas as respostas com o
potencial energético da 4gua no solo (SOARES, 2013).

Outro aspecto da CRAS é que é possivel estabelecer a distribuicdo de poros por
tamanho, ja que a cada potencial matricial aplicado é possivel conhecer o tamanho dos
poros esvaziados no solo (OTTONI, 2017). Em condi¢cdes de alta umidade no solo
predominam os fenbmenos de capilaridade, sendo a curva dependente nessa condicao
do arranjo e dimensdes dos poros, refletidos na densidade e a porosidade do solo, os
guais sao fortemente influenciados pela estrutura e compactacdo do solo. Enquanto em
condicbes de baixa umidade no solo, predominam os fenbmenos de adsorcéo,
influenciados pela granulometria e a superficie especifica das particulas (OTTONI, 2017).
Outros fatores que afetam a CRAS encontram-se, a granulometria do solo, o tipo de
mineral, a profundidade do solo e a matéria organica (BAYAT et al., 2013; BRUAND,
2004; FAMIGLIETTI; RUDNICKI; RODELL, 1998; Ll et al., 2018; REYNOLDS et al., 2009;
VAN LOOY et al., 2017).

A dinamica da agua no solo manifestada pela CRAS pode ser afetada pela
compactacdo do solo, jA que o aumento da compactacdo ocasiona a reducdo da
porosidade total do solo, por conta do decréscimo dos poros maiores intra-agregados
para poros de tamanhos médios, provocando que a quantidade de agua na saturacao

seja reduzida e também a 4gua retida em baixos potencias. Contudo, o formato da curva
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na faixa de altas succfes néo € afetado pela compactacéo, assim podendo a curva ser
idéntica ao dos solos ndo compactados nestas altas sucdes (ASCHONITIS;
KOSTOPOULOU; ANTONOPOULOS, 2012; URACH, 2007; VAN LOOQY et al., 2017).

A granulometria do solo como caracteristica do solo pode afetar a CRAS, devido
a que um maior teor de argila no solo tem a capacidade de reter maior umidade sob um
determinado potencial matricial. Os solos argilosos tém uma maior capacidade de
adsorcao de agua, devido a maior area superficial especifica das particulas de argila em
relacdo as demais particulas do solo, o que Ihes confere maior potencial de adsor¢éo de
agua. Consequentemente, a inclinacdo da curva nos solos argilosos sera mais suave,
atribuida a distribuicdo mais uniforme do tamanho de poros na matriz do solo
(REYNOLDS et al., 2009; VEREECKEN et al., 1989).

Pelo contrario, em solos com maior teor de areia, a distribuicdo de poros € menos
uniforme e o0s poros sdo maiores, possibilitando que a agua seja retirada mais
rapidamente em baixas tensdes, sobrando assim menor 4gua a ser retida nos potenciais
menores, por isso, a curva em solos arenosos tém uma inclinagcdo mais acentuada
(BAYAT et al., 2013; REYNOLDS et al., 2009).

Em casos menos provaveis, o comportamento da CRAS é afetado pelo tipo de
mineral presente no solo, o qual pode influenciar o formato da curva. O caso mais
conhecido onde pode ocorrer esta variacdo na umidade do solo é nos Vertissolos, nos
guais predominam muitos minerais expansivos ou minerais 2:1 que atribuem a
propriedade da contracdo e expansao nas argilas, permitindo também a concentracéo da
solucéo do solo em torno das mesmas (BRUAND, 2004; URACH, 2007).

Em relagdo a profundidade varios estudos tém relatado o comportamento da
CRAS em relacao as diferentes profundidades do solo, observando que a retencdo de
agua em potenciais matriciais maiores € dependente da variagdo da composi¢ao
granulométrica das diferentes camadas, porém quando o solo é analisado para potenciais
menores, observa-se que a retencdo de agua ndo € dependente da granulometria, e 0
seu comportamento é contrario a variagdo da composi¢ado granulométrica (FAMIGLIETTI,
RUDNICKI; RODELL, 1998; LI et al., 2018).

A matéria organica pode apresentar diversas relacdes com a CRAS porque esta

pode sofrer alteracdes frequentes, seja pelas condigbes naturais ou pelos manejos
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diferenciados do solo (RAWLS et al., 2003; URACH, 2007), pelo qual varios estudos tém
mostrado tanto efeitos positivos como efeitos limitados da matéria organica sobre a
retencdo da agua. De forma geral, a matéria organica por possuir uma alta capacidade
adsortiva e a influéncia que a mesma tem sobre a estrutura do solo, essa a sua vez tem
efeito sobre a retencdo de 4gua no solo, porém variavel de acordo a granulometria do
solo, ao tipo de material organico, ao grau de decomposicdo do material organico (grau
de estabilidade), e ao tamanho das particulas organicas (MINASNY; MCBRATNEY,
2018; SOARES, 2013). Exemplificando esses diversos efeitos, Minasny e McBratney
(2018) indicaram que aumentos do carbono organico no solo ocasionaram uma mudanca
em toda a forma da CRAS ou em todos 0s potenciais matriciais.

A medicdo da CRAS completa no laboratério ou a medigdo da CRAS parcial no
campo pode ser custosa, dificil e demorada devido a forte ndo linearidade da funcéo de
retencdo de agua e parcialmente porque esta funcdo hidraulica estd sujeita a uma
variabilidade espacial substancial, sendo requerido o uso de funcbes de
pedotransferéncia (FPTs) quando se precisa a determinacdo em grande escala (ZHANG;
SCHAAP, 2017). Uma vez obtida a CRAS para cada tipo de solo, ela permite conhecer
os limites onde a agua pode diminuir sem afetar o desenvolvimento das plantas e,
efetivamente a sua produtividade, além de fornecer outros elementos necessarios para

0s projetos de irrigacao racionais.

3.2 Aspectos gerais das fungdes de pedotransferéncia

A definicdo de funcbes de pedotransferéncia (FPTs) foi estabelecida por Bouma
(1989) como “traduzindo dados que temos para 0 que precisamos”, em outras palavras,
sédo aguelas funcdes preditivas de certos atributos do solo mais dificilmente de serem
medidas a partir de outros atributos que sdo facilmente mensuraveis. Com o passar do
tempo, surgiu um conceito mais atualizado das FPTs definindo-se como a estimativa
indireta das propriedades hidraulicas complexas do solo mediante o uso de modelos que
utilizam atributos de facil obtencéo e acesso em rotina de laboratério, levantamentos de

solo e bancos de dados, tais como, textura do solo (areia, silte e argila), densidade,
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contetdo de matéria organica do solo (ou carbono organico) (MINASNY; HARTEMINK,
2011; PINEDA et al., 2018).

As mensuracdes dessas propriedades hidraulicas no laboratorio ou no campo
tornam-se dificeis, devido ao tempo necessario para realizar as analises, aos
equipamentos caros e as modificagfes intrinsecas que podem ocorrer nas amostras
durante as determinagdes (SOARES et al., 2014). Diante das dificuldades encontradas,
surgem as FPTs como uma solucdo na determinacdo dessas propriedades de dificil
mensuracdo, podendo ser estimadas mediante diferentes técnicas estatisticas,
algoritmos, métodos de logica e inteligéncia artificial. As FPTs podem ser normalmente
expressas na forma de equacdes matematicas ou modelos que contém propriedades e
caracteristicas basicas do solo como parametros de entrada correlacionados entre si, as
guais sao relevantes na pratica agricola e no manejo dos recursos naturais (PEREIRA,
2017; PEREIRA et al., 2018; SOARES et al., 2014). Contudo, deve-se sempre seguir 0
principal principio das FPTs destacado por Minasny e McBratney (2002), que estabelece
como principio basico das FPTs a eficiéncia, o qual baseia-se em ndo estimar uma
variavel que seja facil ou de baixo custo de ser determinada, com o fim de evitar o mau
uso do conceito.

Apesar da maioria de FPTs terem sido desenvolvidas para estimar funcdes e
propriedades hidraulicas, elas ndo s6 sao restringidas as propriedades hidraulicas, mas
também, para a estimativa de atributos fisicos, mecanicos, quimicos e biologicos
(MINASNY; HARTEMINK, 2011). McBratney et al. (2002) e Minasny e Hartemink (2011)
relataram alguns exemplos de algumas funcdes e propriedades estimadas a partir das
FPTs, tais como, taxa de infiltracdo de agua no solo, condutividade térmica do solo,
repeléncia a agua, resisténcia mecanica do solo, fator de erodibilidade, taxa da carga
estrutural, indice de plasticidade, capacidade de intercambio catiénico, sor¢éo de fosforo,
cadmio e arsénico, saturacédo de aluminio, conteado de hematita, entre outros.

Assim as propriedades e func¢des estimadas pelas FPTs posteriormente podem

ser utilizadas para:

— avaliacdo do movimento da agua e lixiviacao de poluentes;
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— estimativa da lixiviacdo de poluentes para lencgoéis freaticos em uma bacia

hidrografica;

— desenvolvimento de mapas regionais de vulnerabilidade as aguas subterraneas

que indiquem o impacto da lixiviacao;

— avaliacdo da magnitude de acumulacdo de cadmio na escala regional;

— estimativa de producéo de gréaos de soja e producéao regional de culturas;

— avaliagdo da produgcao de cultura e lixiviacdo de nitrato como resultado de

diferentes préticas de manejo;

— 0 maior entendimento dos processos fisicos que ocorrem no solo;

— melhora na estimativa das fun¢des e propriedades do solo a partir de atributos que
ndo sao usualmente disponiveis, como por exemplo, caracteristicas

mineraldgicas, tipo de argila, conectividade de poros, entre outros.

Os respectivos modelos tém sido desenvolvidos para melhorar o entendimento de
importantes processos do solo e também para atuar como ferramentas nas avaliacdes
agricolas, problemas ambientais, e consequentemente os modelos de simulacdo sdo
utilizados em pesquisas e sistemas de gestdo (MCBRATNEY et al., 2002).

Um dos principios fundamentais das FPTs é a sua facilidade de uso e a parciménia
em termos de variaveis de entrada, podendo ser implementadas em varios modelos bem
como em estruturas de softwares para simular o comportamento de sistemas agricolas
complexos. Embora varias FPTs tenham sido propostas na literatura, relativamente ha
pouca informacéo disponivel acerca do seu desempenho e comparacgdes entre os dados
estimados e medidos, 0s quais sdo de crucial importancia para determinar sua
aplicabilidade, por exemplo, a confiabilidade e precisdo nos dados estimados e medidos

de retencéo de agua em funcéo de considerado intervalo de potencial matricial para uma
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ampla faixa de texturas do solo (CASTELLINI; IOVINO, 2019). As FPTs disponiveis ha
literatura ndo sdo sempre aplicaveis com exatiddo e precisdo aceitveis para diferentes
regioes, por tanto tentativas tém sido feitas para recalibrar as FPTs publicadas pela
adaptacao dos parametros para as condi¢cdes do solo diferentes daquelas utilizados no
seu desenvolvimento (PICCIAFUOCO et al., 2019).

O solo € um sistema com certa complexidade, devido as interacdes entre os
processos quimicos, fisicos e biolégicos que nele acontecem, dificultando assim a
modelagem desses processos (MULAZZANI, 2016). O uso das FPTs tem permitido o
entendimento fisico dos processos que ocorrem no solo, através da busca de relacées
existentes entre as variaveis de entrada e estimativas. Frente a isso, as FPTs surgem
como uma alternativa para o entendimento desses processos, permitindo mediante varios
meétodos explorar novas e diversas relacdes entre as propriedades do solo. Contudo, a
exatiddo da estimativa das FPTs ndo é somente pelas boas relacdes que existem entre
as variaveis de entrada e as propriedades hidraulicas a ser estimadas, mas também é
afetada pela qualidade da base de dados utilizadas nos processos de treinamento da
FPT e do teste (OTTONI, 2017).

Entre um dos principios das FPTs encontra-se a eficiéncia, o qual estabelece que
nao se deve estimar algo que € mais facil e mais barato medir ou determinar, ou seja, o
custo e esforco gerado para obter o valor da variavel preditora deve ser menor ao da
variavel a ser estimada. N&o obstante, existem estimativas de varidveis que podem ser
melhoradas quando se tem acesso a dados de varidveis preditoras mais caras. Um
exemplo tipico é a estimativa da densidade do solo mediante uma FPT, que mesmo
sendo utilizada para estimar outros atributos do solo mais complexos, pode ser
considerada uma FPT que cumpre o principio da eficiéncia, uma vez que a densidade do
solo raramente é encontrada nos bancos de dados de solos que sdo oriundos dos
levantamentos para classificagdo de solos. Embora se utilizem dados de argila, areia,
silte e matéria organica para a estimativa da densidade do solo, essa FPT continua
cumprindo o principio da eficiéncia porque usa dados facilmente disponiveis nos
relatorios de levantamentos para estimar uma variavel que nao foi determinada
(BUDIMAN et al., 2003).
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3.3 Funcdes de pedotransferéncia para estimativa da CRAS

A dificuldade que envolve a medicao das fungdes ou propriedades hidraulicas e a
falta da disponibilidade de grandes e diversas bases de dados € a principal razdo da
necessidade de pesquisas que desenvolvam FPTs para a estimativa da CRAS
(MCBRATNEY et al., 2002). Além disso, na determinacdo CRAS requerem-se esforgos,
tempo e custos de medicdo para obter informacdo em estudos de grande escala
(BOTULA; RANST; CORNELIS, 2014), porém a determinacdo da CRAS mediante as
FPTs ndo é objetivo principal em si, mas visa fornecer dados de entrada essenciais para
serem utilizados em modelos de simulacdo em estudos agricolas, hidrologicos e
ambientais (MINASNY; HARTEMINK, 2011; NGUYEN et al., 2015). Consequentemente,
a estimativa imprecisa dessa fun¢ao hidraulica do solo pode influenciar a qualidade geral
dos resultados de todo o processo de modelagem (BOTULA et al., 2012).

As FPTs tém sido amplamente utilizadas para estimar a CRAS, destacando-se trés
tipos de métodos de estimativa: métodos de estimativa pontual, métodos de estimativa
de parametros e métodos semi-fisicos (DOBARCO et al., 2019). FPTs pontuais estimam
a retencdo de adgua em um determinado potencial de agua no solo (BOTULA; RANST;
CORNELIS, 2014; RAWLS; BRAKENSIEK; SAXTON, 1982; VEREECKEN et al., 2010).
Os métodos de estimativa de parametros estabelecem relagcbes empiricas entre os
atributos do solo e os parametros da CRAS, descrevendo a evolugdo continua de agua
em diferentes potenciais do solo com equacGes matematicas (BOTULA; RANST,;
CORNELIS, 2014; VAN GENUCHTEN, 1980; VEREECKEN et al., 2010). As abordagens
semi-fisicas baseiam-se em suposi¢c6es mecanicistas sobre as relagdes entre a retencao
da agua, estrutura do solo e distribuicdo do tamanho de poros (ARYA; PARIS, 1981,
BOTULA; RANST; CORNELIS, 2014).

Outra categorizacao das FPTs para estimar a CRAS ¢ a classificacdo em FPTs de
classes e FPTs continuas. Na primeira classificacédo, se da a atribuicdo de valores dos
parametros da CRAS ou da retencdo de 4gua no solo a classes definidas pelas variaveis
de entrada (por exemplo, classes de textura do solo, intervalos de conteddo de matéria
organica ou faixas de densidade do solo) e a segunda classificagéo usa atributos fisicos

ou quimicos do solo como variaveis de entradas em modelos de regressdo multivariada
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ou aprendizado de maquina para estimar os parametros do modelo da CRAS ou a agua
do solo em um especifico potencial da agua (DOBARCO et al., 2019).

Adicionalmente, outro tipo de FPTs foi introduzido por Haghverdi, Cornelis e
Ghahraman (2012) referido a funcéo de pedotransferéncia (FPT) pseudo-continua, a qual
€ capaz de determinar CRAS quase continuas sem usar nenhuma equacéao hidraulica do
solo, ou seja, esse tipo de FPT permite prever o teor de agua em qualquer potencial
matricial desejavel, sem a necessidade de usar uma equacéao especifica como a de van
Genuchten.

Como solucdo ao empirismo inerente de alguns métodos estatisticos utilizados
para desenvolver FPTs, surge o desenvolvimento de FPTs baseadas em consideracfes
fisicas, as quais procuram utilizar equacdes fisicas que ligam a granulometria do solo as
propriedades fisico-hidraulicas. A titulo de exemplo, Silva et al. (2017) mencionam que o
Splintex PTF € uma modificacdo do modelo fisico-empirico Arya and Paris (1981), o qual
usa dados limitados de textura que séo ajustados a funcéo spline cubica e fornece suas
saidas na forma dos parametros de van Genuchten (1980). Por outro lado, o Splintex
PTF permite incluir como parametro de entrada a umidade na saturacéo e um ponto de
retencdo de agua medido em uma determinada pressao arbitraria. Os autores ressaltam
gue a inclusdo de um ou mais pontos de retencdo medidos pode melhorar
significativamente a estimativa de parametros hidraulicos, permitindo que a FPT se ajuste

as variacdes especificas do solo que podem ser muito dificeis de identificar ou quantificar.

3.4 Disponibilidade de bases de dados de solo

No ano de 2001 foi gerado pelos Estados Unidos o maior banco de dados de solos
com informacdes de propriedades fisico-hidraulicas, denominado de UNSODA, (NEMES
et al., 2001), porém todos os solos utilizados na geracdo do banco pertenciam ao
ambiente temperado. Esse banco possuia inicialmente 902 dados referentes a retencéo
de agua de solo e 4174 dados de granulometria. Depois na Europa foi desenvolvido o
banco hidropedologico EU-HYDI (TOTH et al., 2015), também de solos de clima
temperado, com 18637 amostras de solos extraidas de 6460 perfis de solo distribuidos

pelo continente europeu.
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No Brasil durante a época de 2014 surgiu a necessidade do desenvolvimento de
um banco hidrofisico que representasse 0s solos brasileiros com predominancia de solos
de clima tropical. Esse banco hidrofisico foi denominado como HYBRAS, consolidando
dados de retencdo de agua e de condutividade hidraulica saturada em conjunto com os
dados basicos de solo, totalizando 1075 dados. Todos os dados foram extraidos de
publicacdes inventariadas e 60 trabalhos cientificos desenvolvidos no Brasil. Apesar de
ser uma base com dados de solos de clima tropical, esta apresenta limitagcdes quanto a
distribuicdo nos tipos de solos, nos locais de amostragem, biomas e climas,
concentrando-se uma maior densidade de dados nos estados de Rio Grande do Sul, Sao
Paulo e Rio de Janeiro, devido a que nesses estados se concentram importantes centros
de pesquisas pedologicas no Pais (OTTONI, 2017). Frente a isso, existe a necessidade
de aumento da quantidade e diversidade de dados para obter uma base de dados mais
representativa dos solos brasileiros, o qual precisa da ajuda e compromisso dos
pesquisadores da area de solo que disponibilizem os dados obtidos nos trabalhos

cientificos para melhorar a qualidade do HYBRAS.

3.5 Aspectos gerais dos métodos mais utilizados no desenvolvimento das fungdes de

pedotransferéncia

Uma extensa revisao realizada por Vereecken et al. (2010) e Botula, Ranst e
Cornelis (2014) resumindo sobre os diversos métodos de abordagem empirica que
podem ser utilizados na geracdo das FPTSs, distinguiram duas categorias, as técnicas de
regressdo estatistica (modelos lineares e néo lineares) e técnicas de mineracao e
exploracdo de dados (redes neurais artificiais e métodos de grupos de tratamento de
dados). Vereecken et al. (2010) afirmaram que de forma geral, os métodos baseados em
redes neurais artificiais levaram a um melhor desempenho das FPTs em termos de
indicadores basicos, como a raiz quadrada do erro médio (RMSE), devido ao fato que
esta abordagem néo requer uma forma funcional a priori com a qual se possa relacionar

a FPT de entrada com a FPT de saida.
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O desenvolvimento das FPTs para muitas aplicacdes na modelagem do solo e da
agua tem sido bem documentado, utilizando-se recentemente novos métodos (BAYAT,;
MAZAHERI; MOHANTY, 2019; GUNARATHNA et al., 2019; RASTGOU et al., 2020),
sendo a maioria dos modelos existentes desenvolvidos com base em alguns dos
seguintes enfoques: pesquisa em tabelas simples por classes texturais especificas
(WOSTEN; FINKE; JANSEN, 1995), modelos baseados em regresséao linear e ndo linear
(RAJKAI; KABOS; VAN GENUCHTEN, 2004), redes neurais artificiais (RNA) (BAYAT,;
MAZAHERI; MOHANTY, 2019), maquinas de vetores de suporte (NGUYEN et al., 2017),
meétodos de grupo de manipulacdo de dados (BOTULA; RANST; CORNELIS, 2014)
técnicas ndo parameétricas de vizinho mais préximo (NEMES et al., 2006), redes neurais
artificiais multiescala Bayesiana (JANA; MOHANTY; SHENG, 2012).

Dentro dos métodos de geracdo das FPTs os modelos de regressao mdltiplas
lineares e as RNAs sdo os mais utilizados na literatura. Os modelos de regressao
baseiam-se na correlacdo entre a varidvel objetivo e as covariaveis, destacando-se o uso
das regressdes multiplas lineares devido ao seu elevado potencial na estimativa das
propriedades hidraulicas do solo, atribuido a que € uma ferramenta estatistica comum
para a estimativa de uma variavel dependente a partir de um ndmero de covariaveis
independentes (HERBST; DIEKKRUGER; VEREECKEN, 2006). Por outro lado, as RNAs
vém sendo aplicadas em inimeros estudos com sucesso, como uma técnica de
processamento de dados adequada para modelar as relagcdes entre os atributos do solo
e posteriormente desenvolver FPTs (ZHAO et al., 2016). As RNAs sdo uma tentativa de
desenvolver um modelo que funciona de maneira semelhante ao cérebro humano,
compreendendo uma rede densa de conexdes entre os dados de entrada, 0s neurdnios
dispostos nas camadas ocultas e os dados de saida (MOREIRA DE MELO; PEDROLLO,
2015).

Exemplo do uso das regressfes multiplas lineares encontram-se no trabalho de
Da Silva et al. (2015) que desenvolveram FPT para solos das planicies costeiras
brasileiras, gerando FPTs especificas para cada classe de solo e nos respectivos
horizontes A e B e no solum, obtendo-se ajustes com adequada precisao para estimar a

retenc@o de agua nos potenciais de -33 kPa e -1500 kPa, partindo de dados de textura e
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matéria organica como parametros de entrada e resultando em coeficientes de
determinacao entre 0,41 e 0,75.

Soares et al. (2014) utilizaram RNAs para estimar a CRAS nos solos de Rio
Grande do Sul a partir de um banco de dados com informacg@es disponiveis na literatura,
observando que a arquitetura com melhor desempenho foi a 4-27-7 (camada de entrada,
oculta e de saida), obtendo-se o indice de desempenho “6timo” e concluindo que as
RNAs sdo uma ferramenta com alta capacidade preditiva da CRAS resultando em

coeficientes de determinacao entre 0,85 e 0.99.

3.6 Avaliacdo das funcdes de pedotransferéncia

O dado de entrada é um dos mais importantes fatores que influencia a eficiéncia
de predicdo das FPTs (BAYAT; MAZAHERI; MOHANTY, 2019). Recentemente 0s
pesquisadores tém avaliado a aptiddo de diferentes varidveis para estimar a CRAS
encontrando diferentes resultados (BAYAT et al., 2013). Da Silva et al. (2017) reportaram
gue h& a necessidade de utilizar variaveis que melhorem a estimativa dos parametros da
CRAS, recomendando-se procurar novas informacdes e facilmente disponiveis que
possam auxiliar na estimativa da CRAS, ja que é um desafio duradouro e sem respostas
adequadas ainda.

De acordo com Schaap, Nemes e van Genuchten (2004) a resposta de uma FPT
pode ser unicamente avaliada utilizando dados que néo foram inseridos na calibracéo
(dados independentes) da FPT em questdo. As equacdes preditivas como as FPTs sao
rotineiramente avaliadas em termos de correspondéncia entre valores estimados e
medidos. Quando os valores medidos sé&o utilizados para o desenvolvimento da equacéao,
entdo a exatidao e precisédo da estimativa da equacao € avaliada. No caso de testar uma
FPT ja desenvolvida a partir de um conjunto de dados de outra regido, a confiabilidade
do modelo esta sendo avaliada, examinando-se a correspondéncia entre dados medidos
e estimados.

Existe uma grande quantidade de estatisticas disponiveis para avaliar a exatiddo
e preciséo, e unicamente um numero limitado de técnicas sao utilizadas nos projetos de

modelagem devido a restricdes de tempo e recursos. Entre os indices estatisticos mais
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comumente usados para avaliagdo das FPTs destacam-se, o erro médio (ME), o erro
médio absoluto (MAE), o coeficiente de determinacéo (r?) e a raiz do erro quadrético
médio (RMSE) (DONATELLI; WOSTEN; BELOCCHI, 2004).

A exatidao e precisdo das estimativas pode servir como referéncia, no entanto,
deve ser comparada a variabilidade nos dados de entrada medidos, cuidando-se que em
geral os modelos ndo devem ser mais precisos que os dados usados no desenvolvimento
do modelo. Por tanto, as estimativas realizadas pelas FPTs podem ser consideradas
suficientemente precisas, se a Vvariabilidade dos erros das FPTs né&o difere
significativamente da variabilidade em outros dados, e se o erro médio ndo difere
significativamente de zero (DONATELLI; WOSTEN; BELOCCHI, 2004).

3.7 Aplicabilidade e transferibilidade das funcdes de pedotransferéncia

O desenvolvimento de novas FPTs é uma tarefa muito ardua, além de
recomendavel sempre que possivel (MINASNY et al., 2008; NGUYEN et al., 2015). A
pesar que se tenham realizado diversos estudos universalmente, nos quais tem-se
tentado aplicar modelos para estimar a retencdo de agua no solo, verificou-se que as
FPTs possuem maior desempenho na area onde estas foram desenvolvidas, no lugar de
serem usadas em regides de diferentes condi¢des de formacéo do solo, por essa razao
€ necessario ter cuidado na aplicacdo e transferéncia das FPTs fora da area de
desenvolvimento, sendo necesséria avaliar-se as suas incertezas de estimativa (PATIL;
SINGH, 2016; PINEDA et al., 2018).

Muitas FPTs tém aplicabilidade limitada porque foram desenvolvidas para solos
especificos dentro de um dominio geomérfico e geografico limitado, além de serem
projetadas para uma aplicacdo a escala regional. Assim, FPTs de regides especificas
podem ser precisas unicamente para os dados originais utilizados no treinamento, mas
nao séo confiaveis para solos em outras condi¢des. Cornelis et al. (2001) e McBratney et
al. (2002) alertaram que a extrapolagdo das FPTs além dos limites estatisticos do
conjunto de dados de calibracdo e das localizacdes geogréficas dos solos a partir das
guais foram desenvolvidas devem ser evitadas, ou avaliadas cuidadosamente por sua

gualidade estimativa.
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McBratney et al. (2002) descrevem que as FPTs possuem outro principio basico,
aincerteza que se refere a ndo utilizar uma FPT sem ser previamente avaliada a incerteza
associada, escolhendo-se aquela que estima o atributo de interesse com menor variancia
associada as estimativas da variavel. Santos et al. (2013) e Medrado e Lima (2014)
ressaltam o cuidado que deve ser tomado ho momento de extrapolar a estimativa de uma
FPT além da regido e classe de solo para a qual foi calibrada, recomendando-se a
aplicacdo das FPT em bancos de dados de solos semelhantes, garantindo maior
desempenho das estimativas.

Dobarco et al. (2019) desenvolveram um estudo objetivando a geracdo de FPTs
de classes e continuas para a estimativa da retencdo de agua no solo na capacidade de
campo e no ponto de murcha permanente com as suas incertezas associadas para a
avaliacdo da capacidade de agua disponivel e discutir sua aplicabilidade em grandes
territérios utilizando a zona metropolitana da Franca, como exemplo. Os autores
mencionam que a aplicabilidade das FPTs propostas, deve ser avaliada devido a alta
variabilidade nos fatores de formacéo do solo na escala nacional. Assim, a avaliacao da
transferibilidade e aplicabilidade das FPTs a partir de dados de atributos diferentes dos
originais pode-se obter resultados imprecisos.

Outro estudo proposto para avaliacdo da aplicabilidade de FPTs calibradas a
novas amostras de solos foi realizado por Tranter, McBratney e Minasny (2009) que
aplicaram a métrica de distancia Mahalanobis para determinar o dominio da
aplicabilidade de uma FPT. Esse método utiliza uma distancia limite ao centrdide do
conjunto de dados de calibracdo para definir se uma amostra é considerada similar ao
conjunto de dados de calibracéo e, portanto, pertence ao dominio de aplicabilidade da
FPT ou se é diferente, nesse caso é descartada a aplicacdo da FPT para essa amostra.

Nemes, Schaap e Wdsten (2003) utilizaram trés bases de dados para desenvolver
FPTs a diferentes escalas usando RNA para estimar a retencdo de agua no solo, a
primeira base continha dados de solo da Hungria (escala nacional), a segunda base com
dados do HYPRES (escala continental) e a terceira base com dados de USA e Europa
(escala intercontinental). Posteriormente a exatiddo das FPTs foram testadas utilizando
uma base de dados independentes da Hungria mediante o indice estatistico RMSE,

encontrando que as FPTs da escala continental e intercontinental proporcionaram erros
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muito maiores em relacédo as FPTs desenvolvidas na escala nacional (solos da Hungria),
sugerindo-se que tendo um pequeno conjunto de dados relevantes, quando disponiveis,
€ melhor que usar um conjunto de dados grande, mas muito geral.

Apenas um numero limitado de estudos tem buscado a estimativa da retencéo de
agua com dados de solos de clima tropical, como encontrado até o momento na literatura,
sendo mais restrito para solos de clima subtropical (MICHELON et al., 2010; REICHERT
et al., 2009; SANTOS et al., 2013; SOARES et al., 2014; ZOU et al., 2016), limitando a
transferibilidade e aplicabilidade das FPTs, afetando assim a exatiddao das suas
estimativas nessas condi¢des. Frente a isso, existe a necessidade de ampliar as
pesquisas relacionadas tanto a geracdo como a avaliacdo de FPTs em zonas de clima
subtropical.

Além disso, Nemes et al. (2006) observaram que a maioria dos estudos de
avaliacdo do desempenho das FPTs utilizando conjunto de dados independentes
permanecem incertos no que se refere as principais fonte de erros nas estimativas.
Devido a que as diferencas entre 0os conjuntos de dados utilizados para gerar as FPTSs,
as diferencas nos algoritmos de desenvolvimento das FPTs ou as diferencas entre as
variaveis de entrada utilizadas, provavelmente podem resultar no erro geral da estimativa
(NGUYEN et al., 2015). Alguns exemplos dos erros em termos de RMSE que ocorrem
durante a aplicabilidade das FPTs da literatura em regides diferentes para as quais foram

desenvolvidas sdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1. Andlise da exatiddo de FPTs da literatura em outras regifes.

. . . . RMSE
FPTs Clima - Origem Clima - Destino 8-33 kPa 8-1500 kPa
Gupta e Larson i Tropical — Deltas
(1970) - Pontual Temperado - USA o Vietns 0,113 0,118
Vereecken et al. Temperado -
(1989) - per Tropical - Congo 0,1168 0,1016
L Bélgica
Paramétrica
Rosetta — H3 .
Temperado — Norte Tropical —
Schaap et al. America e Europa BrasillHYBRAS 0,080 0,100
(2001)
Aina and
Periaswamy Tropical - Nigéria Tropical - IGBP/T 0,088 0,084
(1985)
Minasny and . Tropical -
Hartemink (2011) Tropical - ISRIC Indonésia 0,130 0,100
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Na Tabela 1 de forma geral é observado que as FPTs desenvolvidas em clima
temperado, quando aplicadas em regides de clima tropical, mostraram RMSE elevados
para a estimativa da retencéo de agua nos potenciais -33 kPa e -1500 kPa, demonstrando
as incertezas que acontecem durante a transferibilidade e aplicabilidade das FPTs. Por
outro lado, as FPTs desenvolvidas em clima tropical e aplicadas em regides similares de
climatropical, também tiveram a tendéncia de apresentar RMSE elevados, possivelmente
atribuido as diferencas que existem entre o0s tipos de solos, conjuntos de dados utilizados
para gerar as FPTs, as diferencas nos algoritmos de desenvolvimento das FPTs ou aos
diferentes atributos utilizados como variaveis de entrada que podem resultar no aumento
do erro geral de estimativa como afirmado por (NGUYEN et al., 2015).

Conhece-se que infortunadamente existem muitas FPTs na literatura e a escolha
da melhor se torna laboriosa. Além disso, h4 muito progresso no desenvolvimento de
FPTs e na identificacdo apropriada de preditores mais eficientes na estimativa de
algumas propriedades hidraulicas, contudo, existem ainda variabilidades nas FPTs néo
resolvidas ou inexplicadas, as quais desempenham um papel importante quando se estéo
analisando as suas influéncias sobre os modelos numéricos ou hidrolégicos. Exemplo
disso é observado no estudo de Weihermiller et al. (2021), os quais analisaram o impacto
de diferentes FPTs nos resultados das simulacfes de fluxo de agua realizadas no
HYDRUS-1D. Com base nisso, eles identificaram que as FPTs Rosetta, Wosten, e Téth
sdo as mais robustas para a estimativa das funcfes de propriedades hidraulicas de van
Genuchten Mualem e a FPT de Cosby para as funcdes de Brooks Corey. Os mesmos
autores encontraram que a escolha da FPT impacta os resultados da simulacéo,
causando variabilidade substancial nos fluxos de 4gua estimados e consequentemente a
agua armazenada no perfil do solo, concluindo que os resultados obtidos fornecem

diretrizes para a selecao de FPTs a serem usadas em modelos de grande escala.
3.8 Diferencas entre func¢des de pedotransferéncia de solos de clima tropical e temperado
Nas ultimas décadas a maioria das FPTs existentes e publicadas tém sido

desenvolvidas utilizando base de dados originadas de regides temperadas (BOTULA et
al., 2012; NGUYEN et al.,, 2015; OTTONI et al., 2018; TOMASELLA; HODNETT;
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ROSSATO, 2000). Frente a falta de informacfes nos bancos de dados de solo e da
caréncia de modelos capazes de estimar certos atributos hidraulicos do solo em algumas
regioes tropicais e subtropicais, FPTs desenvolvidas em solos de clima temperado tém
sido utilizadas para estimar atributos nos solos de clima tropical e subtropical
(MEDEIROS et al., 2014; NEBEL et al., 2010; NGUYEN et al., 2015; OTTONI et al., 2018;
ZOU et al., 2016).

As FPTs desenvolvidas no clima temperado apresentam a peculiaridade de néo
representar as funcionalidades hidraulicas tipicas de solos de clima tropical, devido as
diferencas da composicdo dos solos. Exemplo disso é observado no comportamento
hibrido de Latossolos com predominio de argilas cauliniticas e oxidativas, que
apresentam discrepancias em termos de caracteristicas e propriedades quimicas, fisicas
e mineraldgicas. Além disso, as FPTs das regides de clima temperado ndo conseguem
abranger a faixa dos teores de argila que sdo comuns no ambiente tropical (TOMASELLA,;
HODNETT, 2004). Apesar dos fatores de formacdo serem semelhantes nos climas
temperado e tropical, a extensdo e distribuicdo espacial desses fatores é diferente
(NGUYEN et al., 2015).

Ottoni et al. (2018) ressaltam que a maior diferenca no comportamento hidraulico
entre 0s solos temperados e solos brasileiros intemperizados é devido ao contetdo de
argila e a sua natureza mineralégica, afetando fortemente a formacdo da estrutura do
solo, sendo necessario o0 desenvolvimento de FPTs para estimar a retencdo da agua que
incluam informac@es sobre a estrutura do solo e sugerindo-se que sejam desenvolvidas
FPTs especificas para solos intemperizados. Do mesmo modo, Botula et al. (2012)
argumentam que as diferencas quimicas e fisicas entre solos tropicais Umidos e
temperados poderiam ser a causa do pobre desempenho de FPTs temperadas quando
aplicados em solos tropicais altamente intemperizados, sendo essas distingdes
originadas pelas diferengcas marcantes nas caracteristicas mineralégicas.

Na mesma linha, considera-se que uma baixa qualidade da estimativa das funcoes
e propriedades hidraulicas do solo pode influenciar de forma geral a qualidade das saidas
de todo o processamento de um modelo. Exemplo disso, é encontrado no estudo de
Espino et al. (1995) quem utilizou FPTs temperadas de Vereecken et al. (1989) e

Vereecken, Maes e Feyen (1990) para determinar os parametros das func¢des hidraulicas
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do solo 6(h) e condutividade hidraulica k(h) que foram usadas como entrada no modelo
SWATRER (DIERCKX; BELMANS; PAUWELS, 1986), tendo como objetivo a simulagéo
da resposta hidraulica de um perfil de solo em condic¢des climaticas naturais de contorno
por um periodo de 1 ano na Alemanha, obtendo como resultado nas saidas do modelo
que, as simulacbes baseadas na retencdo de &gua estimadas indiretamente
superestimam a retencédo de agua medida em todo o perfil do solo. Os mesmos autores
recomendam que mais estudos devem incluir FPTs em um procedimento de teste, antes
de serem aplicados em modelos mais avanc¢ados, utilizando-se um namero limitado de
dados medidos de retencao de agua do local de interesse para ser utilizado na avaliacéo
das FPTs.

Minasny e Hartemink (2011) reportaram outras diferengas relevantes entre solos
temperados e tropicais, tais como a densidade do solo e a capacidade de troca de
cations. Diante dos argumentos anteriormente expostos, € necessario ampliar o
conhecimento da interface entre o comportamento hidrofisico de solos tropicais e
temperados e contribuir para um melhor entendimento das interacdes entre 0s processos
pedogenéticos e hidraulicos, além de contribuir com o esclarecimento da extensao da
aplicabilidade das FPTs. Contudo, a necessidade de mais estudos e geragcdo de
informacdes precisas e atualizadas das funcdes e propriedades hidraulicas do solo no
clima tropical é muito mais urgente do que em outras regides, especialmente quando
refere-se a situacao atual das mudancas climaticas globais, porque os dados de solo séo
no geral escassos e desatualizados nessas regides (MINASNY; HARTEMINK, 2011;
NGUYEN et al., 2015).

Além disso, a caréncia de bancos de dados a escala nacional com informacdes
das funcdes e propriedades hidraulicas do solo em algumas regifes € destacada como a
principal razado que podem dificultar o desenvolvimento de FPTs para solos tropicais em
guando comparadas com o numero de FPTs de solos temperados no mundo (NGUYEN
et al., 2015; OTTONI et al., 2018).

No Brasil tem-se desenvolvido FPTs utilizando dados de solo coletados em todos
os estados para solos de clima tropical e subtropical (TOMASELLA et al., 2003) e
algumas de forma mais localizadas paras as regides Amazonica e Nordeste, estados de

Pernambuco, Santa Catarina, Sdo Paulo e Rio Grande do Sul, e no Bioma cerrado
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(ARRUDA; ZULLO; OLIVEIRA, 1987; BARROS et al., 2013; GIAROLA,; SILVA; IMHOFF,
2002; MEDRADO; LIMA, 2014; MICHELON et al., 2010; OLIVEIRA et al., 2002;
REICHERT et al., 2009; SANTOS et al., 2013; SOARES et al., 2014; TOMASELLA,
HODNETT, 1998), com intuito de melhorar as estimativas preditivas dos atributos do solo
sob condi¢cdes mais proximas do real as regides tropicais e subtropicais no Brasil, além
de aumentar o numero de parametros disponiveis que servem como entrada nos modelos
hidroldgicos.

Recentemente, Ottoni et al. (2018) estabeleceram uma base de dados fisico-
hidraulicas de diferentes solos brasileiros (HYBRAS), disponiveis para o desenvolvimento
de FPTs, o qual contém dados de 445 perfis do solo com 1075 amostras, sendo
representativos de uma ampla faixa de solos brasileiros. Outro objetivo deste estudo foi
usar a base de dados com o intuito de comparar a precisdo e exatidao da estimativa da
retencdo de agua no solo, baseados em FPTs desenvolvidas para as regides brasileiras
e de clima temperado. Os autores concluiram que de forma geral, as FPTs desenvolvidas
para as condi¢des do Brasil tiveram melhor desempenho que os modelos desenvolvidos
nas regides de clima temperado, especialmente para solos mais intemperizados e de
textura fina, mostrando que a retencdo de agua nos solos intemperizados difere dos de
clima temperado, devido as diferencas na estrutura dos poros, conteudo de argila e

natureza mineraldgica.

3.9 FuncObes de pedotransferéncia geradas e aplicadas no Rio Grande do Sul

No Rio Grande do Sul tém sido aplicadas e geradas diversas FPTs a escala
estadual, regional e de vertente (GIAROLA; SILVA; IMHOFF, 2002; MICHELON et al.,
2010; REICHERT et al., 2009; SANTOS et al., 2013; SOARES et al., 2014), procurando
melhorar as informacdes faltantes em relacdo as funcdes e propriedades hidraulicas dos
solos e objetivando também a melhoria na precisdo e exatiddo da estimativa dos
modelos.

A escala estadual Reichert et al. (2009) geraram FPTs pontuais para estimar a
retencdo de agua do solo e a capacidade de agua disponivel, criando dois bancos de

dados, o primeiro banco de dados gerado a partir de informacdes de dados da literatura
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(725 dados) e o segundo banco com dados obtidos de solos de um sistema de
monitoramento e manejo de irrigagédo (239 dados). O primeiro banco com dados da
literatura era caracterizado por representar diferentes classes de solos e horizontes em
diversas regides do estado de Rio Grande do Sul (RS), incluindo dados de atributos como
curvas de retencao de agua, matéria organica, argila, silte, areia, densidade do solo e de
particula.

A partir do primeiro banco de dados da literatura organizado por Reichert et al.
(2009) foram geradas FPTs mediante a técnica de regressao multipla e com o segundo
banco de dados foi realizado o processo de validacdo e avaliacdo das FPTs
desenvolvidas. Além disso, os dois bancos foram unidos e utilizados para avaliar nove
FPTs disponiveis na literatura, com as quais foi calculada a capacidade de agua
disponivel. As FPTs geradas por Reichert et al. (2009) a partir do conjunto de dados da
literatura (primeiro banco de dados) tiveram capacidade na estimativa obtendo-se
coeficientes r?> na faixa de 0,56 a 0,66. Por outro lado, ao avaliar as nove FPTs da
literatura desenvolvida para outras regides, as FPTs nao foram apropriadas para estimar
a retencdo de agua nos solos de RS, destacando-se assim o melhor desempenho das
FPTs desenvolvidas para o estado. Os autores concluiram que as variacbes nas
estimativas da capacidade de agua disponivel foram mais dependentes das fracdes areia
e silte do que da argila, demonstrando a importancia e influéncia da distribuicdo do
tamanho das particulas nos processos de retencéo de agua e a relevancia do uso dessas
caracteristicas como parametros de entrada nas FPTs.

A escala regional Michelon et al. (2010) desenvolveram e validaram FPT para
estimar a retencdo de agua em alguns solos do RS, utilizando informacgfes das regides
do planalto, missdes e fronteira oeste do estado, pertencentes ao banco de dados de
analises fisicas de areas irrigadas por aspersédo. O banco de dados foi particionado em
conjunto de geracgéao (60% do total = 720 amostras) e para validacao (40% do total = 480
amostras). As FPTs foram desenvolvidas mediante o critério de sele¢cdo das variaveis
independentes mais significativas por analise de correlagdo simples entre todas as
variaveis (teor de areia fina, silte, argila, densidade do solo, densidade de particulas,

macroporosidade, microporosidade e porosidade total) e seguidamente foi feita a andlise
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de regressao multipla, utilizando a opcéo stepwise incluindo as variaveis ao 5% de
probabilidade de erro.

De forma geral, as FPTs mostraram-se com resultados de alta preciséo (r> > 0,70)
para estimar a retencdo de agua nos potenciais selecionados. Principalmente, as FPTs
geradas para 0s potenciais matriciais de O e -1 kPa apresentaram associagdes apenas
com variaveis relacionadas a estrutura do solo, e nos menores potenciais (-33, -100, -500
e -1500 kPa) estiveram associadas com os atributos texturais e estruturais.

A escala de vertente no municipio de Capao do Le&o, Nebel et al. (2010) avaliaram
a aplicabilidade e transferibilidade de 8 FPTs na literatura, desenvolvidas a partir de uma
variedade de solos e caracteristicas. Os autores utilizaram as FPTs para estimar a
umidade gravimétrica (teor de agua medido em propor¢des de massa) em dois solos de
terras baixas no RS (Organossolos e Planossolos) destinados a lavoura de arroz irrigado
com rotacao de culturas sob o cultivo convencional. As oito FPTs testadas para avaliar a
umidade gravimétrica nas tensdes de 33 e 1500 kPa, apresentaram a tendéncia de
superestimar e subestimar respectivamente a umidade gravimétrica do solo, quando
avaliadas mediante a métrica estatistica ME. A FPT de Oliveira et al. (2002) teve melhor
desempenho na tenséo de 33 kPa em relagdo as demais (ME= 0.043 e RMSE= 0.049 kg
kg?), enquanto para a tensdo 1500 kPa a FPT de Pidgeon (1972) foi a que apresentou o
melhor desempenho (ME= 0.0054 e RMSE= 0.0216 kg kg?). No entanto, baseando-se
no critério de selecdo da melhor FPT de Cornelis et al. (2001) por ranqueamento das
métricas estatisticas ME, RMSE e r?, a FPT de Pidgeon (1972) apresentou o melhor
desempenho para ambos potenciais matriciais, seguida das FPTs de Lal (1979) e Oliveira
et al. (2002).

Observando os trabalhos realizados referentes a geracao de FPTs no estado do
Rio Grande do Sul e especificamente no clima subtropical, esses estudos possuem
principalmente o viés em avaliacdes a escala agricola e de lavouras. Juntamente é
observado que os estudos carecem do desenvolvimento de FPTs para estimar a retencéo
de agua a escala de bacia hidrografica que tenham como enfoque o de contribuir com o
aumento da qualidade das informacdes necessarias para o estudo das bacias como
unidade de manejo, planejamento dos recursos hidricos e modelagem hidroldgica. Além

disso, os estudos realizados nas condi¢fes subtropicais sdo escassos, limitando-se
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assim a aplicacao e avaliacao de outras metodologias para o desenvolvimento das FPTSs,
sendo necesséario explorar outras relacdes que podem existir entre as variaveis de

entradas nos modelos e as estimativas da retencdo de agua nos diversos potenciais.

3.10 Aprendizado de maquina e técnicas para a avaliacdo de modelos

Aprendizado de Maquina (AM) é um campo central da inteligéncia artificial (IA). O
objetivo do AM é transmitir a maquina certos conceitos com uma precisao para que ela
tenha a capacidade de converter os exemplos em conhecimentos, mediante algoritmos
e técnicas de aprendizado automatico (ERTEL, 2017). De acordo com Mitchell (1997) o
AM é o estudo dos diversos algoritmos de computagcdo que melhoram automaticamente
com a experiéncia (RICH, 1983).

Geralmente, os algoritmos de AM se enquadram em quatro categorias:
aprendizado supervisionado, aprendizado n&o supervisionado, aprendizado semi-
supervisionado e aprendizado por reforco, sendo as categorias mais utilizadas na
literatura o aprendizado supervisionado e nao supervisionado. O aprendizado
supervisionado requer a apresentacdo de exemplos rotulados de classe conhecidas, ou
seja, 0 objetivo é apreender as relagbes que existem entre os exemplos e seus rétulos.
Por outro lado, no aprendizado ndo supervisionado a prévia estruturacdo dos exemplos
ou dados por parte do usuario ndo é necessaria, podendo os dados de treinamento
estarem sem rétulos ou mesmo usar exemplos cujas classes ndo sao conhecidas
(AGGARWAL, 2018).

Dentre os mais importantes algoritmos de aprendizado de acordo as categorias
mais utilizadas, podemos citar no aprendizado supervisionado, a inducéo de arvores de
deciséo (classificacéo), as redes neurais artificiais (classificacdo + aproximacdo) e as
maquinas de vetores de suporte (SVM). E no aprendizado n&o supervisionado, o
algoritmo do vizinho mais proximo, o algoritmo do vizinho mais distante e o agrupamento
k-means (k-means clustering) (ERTEL, 2017).
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3.10.1 Generalizacéo, otimizagcao e avaliacdo dos modelos de AM

Conhecendo-se que a meta do AM é obter modelos que tenham bom desempenho
com dados nunca antes vistos, entdo se faz necessario avaliar o potencial de
generalizacdo dos modelos. O fundamental no AM é a relacdo entre a otimizacdo e
generalizacdo, onde a otimizacdo se refere ao processo de ajuste de um modelo para
conseguir o melhor desempenho possivel sobre o conjunto de dados de treinamento (o
aprendizado), enquanto a generalizacao se refere ao quéao bem o modelo que foi treinado,
desempenha-se sobre dados nunca antes vistos (conjunto de dados de testes)
(CHOLLET, 2020).

3.10.1.1 Bias e variancia

Muitos estudos utilizam os termos bias e variancia ou “bias-variance trade-off” para
avaliar o desempenho de um modelo, afirmando que uma alta variancia é proporcional
ao overfitting e um alto bias é proporcional ao ajuste insuficiente (underfitting). O bias-
variance trade-off estabelece que o erro quadratico de um algoritmo de AM pode ser
particionado em trés componentes: o bias, a variancia e o ruido (RASCHKA, 2018).

O bias é definido como o erro que demostra a incapacidade do algoritmo assimilar
corretamente relacdes entre os atributos e os valores dependentes, podendo um modelo
causar sempre erros, mesmo se o modelo tiver acesso a uma fonte infinita de dados de
treinamento, sendo assim, o bias ndo podera ser removido (AGGARWAL, 2018). Entao,
o bias é basicamente expressado como a diferenca entre o valor estimado e o valor
observado (RASCHKA, 2018).

A variancia € o erro que indica que o modelo € sensivel a ruidos e ajustou seu
comportamento a esses resultados. A presenca de uma alta variancia é manifestada pelo
overfitting especifico aos dados de treinamento em questdo. Assim, a variancia é
simplesmente definida como a diferenca entre o valor estimado ao quadrado e o valor
observado ao quadrado. Por ultimo, o ruido é causado pelos erros inerentes nos dados
(AGGARWAL, 2018; RASCHKA, 2018).
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Um algoritmo deve ter um equilibrio entre bias e variancia, ndo tendo um bias muito
elevado porque pode ter uma maior taxa de erro no conjunto de testes, e nao deve ter
uma alta variancia, uma vez que o algoritmo pode considerar ruidos e dados aleatérios,
aprendendo muitas particularidades do conjunto de treino (AGGARWAL, 2018;
RASCHKA, 2018).

Frente ao anterior, o objetivo do bias-variance trade-off € quantificar o erro
esperado do algoritmo em termos de bias, variancia e ruido, podendo ser o erro do
modelo quantificado pelo erro quadrado médio (MSE) entre os valores estimados e
observados, porém definido sobre os exemplos do conjunto de testes. O trade-off entre
bias e variancia a medida que a complexidade do modelo € aumentada pode ser ilustrada
na Figura 1, onde claramente € apresentado que existe um ponto de complexidade 6timo
do modelo em que o desempenho é otimizado (AGGARWAL, 2018; RASCHKA, 2018).

COMPLEXIDADE
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COMPLEXIDADE DO MODELO

Figura 1 - Exemplo de trade-off entre bias e variancia apresentando o ponto de complexidade 6timo do
desempenho de um modelo. Adaptado de Aggarwal (2018).

3.10.1.2 Sobreajuste e subajuste

Durante o aprendizado, precisa-se realizar o controle entre os valores estimados
e observados. Esse é o trabalho da funcéo de perda “loss function”, a qual considera as
estimativas do algoritmo e o verdadeiro alvo, calculando uma pontuacéo das distancias

entre eles e capturando o desempenho do determinado algoritmo (CHOLLET, 2020).
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No inicio do treinamento, a otimizacdo e generalizacdo estdo correlacionadas:
Quanto menor loss nos dados de treinamento, menor loss nos dados de testes, indicando
gue o modelo sofre subajuste (underfitting) e ainda h4 um processo a ser feito sobre os
dados de treinamento (Figura 2). Porém, apds um certo numero de iteracdes sobre os
dados de treinamento, a generalizacdo para de melhorar e as métricas de validagdo sao
interrompidas, comecando o0 modelo a sofrer sobreajuste (overfitting), ou seja, 0 modelo
estd comecando a aprender padrdes especificos para os dados de treinamento, porém

erréneos ou irrelevantes quando sdo apresentados novos dados (CHOLLET, 2020).
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Figura 2 - llustracdo do underfitting e overfitting em relagcdo ao erro de treinamento e teste. Adaptado de
Chollet (2020).

Um modelo treinado com uma grande quantidade de dados naturalmente vai
generalizar melhor, no entanto, frente a caréncia de dados, uma segunda opcao é
modular a quantidade de informac&o que o modelo pode armazenar ou adicionar algumas
restricbes em relacao as informacgdes que ele pode armazenar (CHOLLET, 2020).

Do mesmo modo, existem outras estratégias para a mitigacdo do overfitting e
maximizar a generalizacdo, além dessas contribuirem para avaliar os modelos de AM
(AGGARWAL, 2018). Nao obstante, o overfitting ndo € o unico obstaculo presente na
avaliacdo dos modelos, destacando-se também o underfitting, porém de mais facil
identificacéo, ja que um modelo que apresenta underfitting ndo se desempenha bem,
nem no conjunto de treinamento nem no conjunto de testes, sendo as taxas de erro

semelhantes entre eles, indicando que o modelo tem um alto bias e sendo necessario
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melhorar o seu desempenho pelo ajuste dos parametros do algoritmo. Por outro lado, um
modelo que realiza overfitting pode ser usualmente reconhecido pela alta precisdo do
conjunto de treinamento, mas com baixa precisdo no conjunto de testes, indicando que o
modelo tem baixo bias, sendo necessario deixar livre ao algoritmo para conseguir
generalizar melhor (CHOLLET, 2020; RASCHKA, 2018).

A avaliacdo do desempenho dos modelos pode ser feita mediante diferentes
meétricas estatisticas sobre um conjunto de testes predeterminado, podendo serem essas
métricas especificas para o0 modelo e o conjunto de dados. Nesse sentido, as métricas
sdo direcionadas a capturar a precisao e exatiddo da estimativa, estabelecendo se um
modelo tem bom ou ruim desempenho na generalizacdo (RASCHKA, 2018).

Muitos algoritmos de AM tém a capacidade de adaptar a complexidade do modelo
aprendido a complexidade dos dados de treinamento, porém na presenca de ruidos, o
problema de overfitting pode ser potencializado (MITCHELL, 1997). De fato, o overfitting
€ possivel mesmo quando os dados de treinamento ndo apresentam ruido,
especialmente quando numeros pequenos de exemplos sdo associados ao algoritmo.
Frente a isso, muitas técnicas procuram otimizar a complexidade do modelo, tal que, os
erros de aproximacao ou classificagdo sejam minimizados quando se apresenta um

conjunto de dados desconhecidos (conjunto de testes).

3.10.1.3 Conjuntos de treinamento, validacao e testes no AM.

Como procedimento imprescindivel durante a avaliacdo de modelos, é requerido
gue os dados sejam divididos em dois conjuntos: treinamento e teste. A partir dos dados
do conjunto de treinamento se realiza o treino, e dependendo do tipo do algoritmo
escolhido, a partir do conjunto de treino pode-se gerar um conjunto de validacdo que
permita a avaliacdo dos modelos gerados durante o processo de treinamento do
algoritmo. Uma vez que o modelo esteja pronto, este € testado uma ultima vez com o

conjunto de testes.
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Durante o desenvolvimento de um modelo sempre € necessario ajustar a sua
configuracgdo, por exemplo, em uma rede neural é possivel ajustar os hiper-parametros?
como o0 numero de camadas, neurbnios, as funcdes de ativacdo, as taxas de
aprendizado, métodos de otimizacdo e seus parametros, entre outros, realizando-se os
ajustes da rede utilizando como sinal feedback o desempenho da rede nos dados do
conjunto de validacdo (AGGARWAL, 2018).

Entre as formas de avaliacdo de modelos encontra-se 0 método de validagéo
“hold-out method” sendo a técnica de avaliagcdo mais simples e resumida da seguinte
forma: Primeiro, tomando um conjunto de dados e dividindo-se em duas partes, um
conjunto de treinamento e um conjunto de testes, seguidamente o modelo é ajustado ao
conjunto de treinamento e as estimativas sé@o realizadas com o conjunto de testes
(RASCHKA, 2018). A fracdo de estimativas corretas que podem ser calculadas pela
comparacao entre os dados estimados com os dados medidos do conjunto de testes,
constitui a precisdo da estimativa do modelo. Em si, o ajuste do modelo € uma forma de
aprendizado na qual se busca uma boa configuracdo dentro de um espaco de
parametros. Contudo, o ajuste da configuracdo do modelo baseado no seu desempenho
no conjunto de validacdo, pode resultar rapidamente em sobreajuste do conjunto de
validacdo, mesmo que o modelo nunca seja treinado diretamente sobre ele. No final do
treinamento, o0 modelo pode ter um bom desempenho unicamente sobre os dados de
validacdo, porque foi otimizado para essa situacdo, sendo assim, é necessaria a
avaliacdo do desempenho do modelo com dados novos e nunca antes vistos por ele
(conjunto de dados de testes), obtendo-se o real desempenho do modelo e o grau de
generalizagdo do mesmo (AGGARWAL, 2018).

1 Os hiper-parametros sdo parametros utilizados no aprendizado de maquina cujos valores podem ser

escolhidos arbitrariamente antes de iniciar o treinamento de um determinado algoritmo e definem seu
comportamento durante esse processo.
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Frequentemente, a divisdo do conjunto de dados em conjuntos de treinamento e
de testes, se faz como um processo simples de subamostragem aleatéria, assumindo-se
gue cada dado foi extraido da mesma distribuicdo de probabilidade, optando-se por
escolher aleatoriamente 2/3 das amostras para o conjunto de treinamento e 1/3 das
amostras para o conjunto de testes. Contudo, um dos tipos de problemas que ocorrem
guando um conjunto de dados é dividido em conjuntos de treinamento e de teste
separados € que a técnica unicamente é viavel quando tem-se grande conjuntos de
dados e as distribuicbes de probabilidades sdo semelhantes nos dois conjuntos,
reduzindo-se as probleméticas relacionadas ao viés pessimista e as grandes variancias
das estimativas (RASCHKA, 2018).

Apesar da divisdo dos dados em conjuntos de treinamento, validacdo e testes
parecer uma tarefa simples, existem outras técnicas avancadas para fazer esta divisao,
e sobretudo, podem ser muito Uteis quando h& pouca quantidade de dados disponiveis.
Dentre essas técnicas encontram-se 0s mais classicos métodos de avaliacdo de
modelos: validacdo cruzada (cross validation ou k-fold validation) e a validag&o cruzada
k vezes (k-fold cross validation ou k-fold validation com embaralhamento) (RASCHKA,
2018).

A k-fold cross validation (validacao cruzada k-vezes), € um método que permite a
travessia das etapas de treinamento e validacdo em sucessivas rodadas. Como primeira
instancia o principio da cross validation € que cada amostra no conjunto de dados tem a
oportunidade de ser testado e a k-fold cross validation € um caso especial de cross
validation onde o usuario pode iterar sobre o conjunto de dados definido k vezes. Em
cada rodada, o conjunto de dados é dividido em k-partes, sendo uma parte utilizada para
a validacao e as partes k-1 restantes sao misturadas (embaralhadas) em um subconjunto
de treinamento para avaliacdo do modelo. Desta forma o método utiliza todos os dados
para treinamento e teste, reduzindo-se 0 viés pessimista ao usar mais dados para o
treinamento e evitando-se deixar de lado uma porgéo relativamente grande do conjunto
de dados como dados de testes (RASCHKA, 2018).

Cuidados devem ser tomados durante a avaliagdo dos modelos, ndo devendo-se
treinar e avaliar um modelo no mesmo conjunto de dados de treinamento, ja que pode

apresentar um viés ou tendéncia (bias) muito otimista devido ao sobreajuste (overfitting),
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em outras palavras, é duvidoso dizer se 0 modelo simplesmente memoriza os dados de
treinamento ou se generaliza bem para dados novos e independentes, assim o viés de
otimismo (Optimism bias) pode ser estimado como a diferenga entre a precisao do

treinamento e do teste.

3.10.2 Aspectos gerais das redes neurais artificiais

Entre os tipos de algoritmos de aproximacdo de funcBes mais populares no
aprendizado supervisionado, encontram-se as redes neurais artificiais (RNAS), as quais

serdo apresentadas com maior abrangéncia nesta secao.

3.10.2.1 Redes neurais artificias

As RNAs foram desenvolvidas para simular o comportamento do sistema nervoso
de organismos bioldgicos na realizacdo de tarefas de aprendizado, mediante o uso de
unidades computacionais (neurbnios) que tém a capacidade de aprender de forma similar
aos neurodnios humanos (AGGARWAL, 2018). O processo de desenvolvimento de uma
RNA inicia com a determinacdo da arquitetura (construcao da rede), onde se escolhe o
numero de camadas e de neurbnios em cada camada, para ajustar depois no processo
de treinamento os seus parametros livres (hiper-parametros). Essa arquitetura pode ser
montada antes do treinamento, ja que se procura mediante tentativas e erros durante o
treinamento, a arquitetura adequada, sendo também dependente da complexidade do
problema (SOARES et al., 2014).

3.10.2.2 Arquitetura basica de uma rede neural

Dentre as estruturas basicas das RNAs existem classes de arquiteturas diferentes,
sendo a classificagdo mais comum a realizada quanto ao nimero de camadas, tendo-se
guatro grupos: as redes com uma Unica camada, as redes de mdltiplas camadas, as
redes aciclicas (Feed-forward) e as ciclicas (Recurrent Neural Network-RNNs) (SOARES,
2013)
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Nas redes neurais de uma Unica camada, um conjunto de entradas € mapeado
diretamente para uma saida usando uma variacéo generalizada de uma funcéo linear, a
qual € comumente chamada de perceptron (Figura 3) e que sG consegue resolver

problemas linearmente separaveis (AGGARWAL, 2018).

a) NOS DE INTRADA b) NOS DE ENTRADA

NO DE SATDA

Figura 3 - a) arquitetura de um perceptron sem bias b) arquitetura de um perceptron com bias.
Apresentando os nés de entrada, né de saida e neurbnio de bias. Adaptado de Aggarwal (2018).

No caso das redes de multiplas camadas, 0s neurbnios séo organizados na forma
de camadas, nas quais as camadas de entrada e saida sdo separadas por um grupo de
camadas ocultas (Figura 4) (AGGARWAL, 2018).
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Figura 4 - Exemplo de arquitetura de uma RNA de mdltiplas camadas. Apresentando a camada de entrada,
camadas ocultas e camada de saida. Adaptado de Aggarwal (2018).
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3.10.2.3 O perceptron: rede de camada Unica e o seu modelo matematico

O perceptron é conhecido como a rede neural mais simples, a qual contém uma
Unica camada de entrada e um no de saida, como o mostrado na sua arquitetura basica
(Figura 3a). Considerando uma situacao onde cada exemplo de treinamento é da forma
(x,y), onde cada X = [x, ..x,] contém variaveis de caracteristicas d (entradas), e
y € {—1,+1} contém os valores observados da variavel de classe binaria (saidas). Alem
disso, a camada de entrada contém d nodos que transmitem as { caracteristicas
X =[x, ...xd] com conexdes de peso w = [w, ..w,] para um n6 de saida. Porém, a
camada de entrada nado realiza nenhum caélculo por si s, sendo a funcéo linear
w-x=Y%,wx, calculada no n6 de saida. Seguidamente, o sinal desse valor real €

usado para estimar a variavel j, sendo calculada pela equagdo 1 (AGGARWAL, 2018).

y = sinal{w. X} = SiTlal{Z?:l iji} @)

Assim, a funcéo sinal atribui um valor real para +1 ou -1, a qual é apropriado para
uma classificacdo binaria e serve como funcdo de ativacdo. Frente a isso, diferentes
funcdes de ativacdo podem ser usadas para simular diferentes tipos de modelos que séo
utilizados no AM. Cabe ressaltar que o perceptron tem duas camadas, embora a camada
de entrada ndo execute nenhum calculo, esta camada pode somente transmitir os valores
das caracteristicas. Por tanto, a camada de entrada do perceptron ndo € incluida na
contagem do numero de camadas, tendo assim uma Unica camada computacional que
Ihe atribui a caracteristica de uma rede de camada Unica (AGGARWAL, 2018).

Em algumas configuracdes de redes para casos de analises binarias, existe uma
parte invariavel da estimativa, comumente denominada de bias, a qual ndo pode ser
capturada pela abordagem do perceptron apresentada na equagao 1 e na Figura 3a,
sendo necessario incorporar o bias como uma variavel adicional “b”, permitindo capturar
a parte invariavel da estimativa, como o apresentado na equacao 2 e na Figura 3b, em
outras palavras o bias corresponde a um neurdnio ou entrada especial que serve para

aumentar os graus de liberdade, permitindo ao perceptron conseguir uma melhor
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aproximacdo da funcdo dos exemplos de treinamento apresentados, podendo ser
considerado como um ajuste fino da rede (AGGARWAL, 2018).

y = sinal{w.X + b} = sinal{Z?ﬂ wjx; + b} (2)

O bias pode ser incorporado como o peso de uma conexao, utilizando um neurénio
de bias, o qual é obtido através da adi¢cdo conceitual de um neurbnio que sempre
transmite um valor de 1 para o n6 de saida (Figura 3b), assim, o peso da conexao que
conecta o neurdnio do bias ao n6 de saida fornece a variavel bias. O algoritmo perceptron
foi criado com o objetivo de reduzir o numero de classificacfes incorretas, ou minimizar
o0 erro de estimativa. Como resultado, seu objetivo é expressado como minimos
guadrados em relacéo a todos os exemplos de treinamento de um especifico conjunto
“D” de dados, que inclui pares de caracteristicas-rotulos (equacdo 3) (AGGARWAL,
2018).

MinimizagaogyL = Xz ,yep(y — sinal{i - X})? (3)

Esse tipo de funcdo objetivo de minimizacdo apresentada na equacdo 3 é a
anteriormente mencionada fung¢ao de perda “loss function”. Embora a fungéo objetivo seja
definida sobre todos os dados de treinamento, o algoritmo de treinamento de redes
neurais funciona alimentando instancias de dados de entrada x na rede uma por uma (ou
pequenos grupos de exemplos) para criar a estimativa 3, onde os pesos sao atualizados
com base no valor do erro E(x) = (y — §). Especificamente, quando o ponto de dados x
é alimentado na rede, o vetor de peso |y € atualizado da forma como o apresentado na
equacédo 5, em que o parametro ¢ regula a taxa de aprendizagem da rede neural, método
conhecido como gradiente descendente (AGGARWAL, 2018).

WeW+=aly— X (4)
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O algoritmo perceptron percorre repetidamente (ciclos) por todos os exemplos de
treinamento em ordem aleatéria e ajusta de forma iterativa os pesos até que a
convergéncia seja atingida, assim um unico ponto dos dados de treinamento pode ser
percorrido varias vezes, sendo cada ciclo conhecido como uma época. Sabendo que o
perceptron otimiza uma fung¢éo desconhecida usando o método gradiente descendente,
este pode ser expresso em termos de erro E(x) = (y — ). de acordo com a equacao 5
(AGGARWAL, 2018).

WeW+=aE(X)X %)

O algoritmo bésico do perceptron pode ser considerado um método estocastico de
gradiente descendente, que implicitamente minimiza o erro quadratico da estimativa,
executando atualizacbes do gradiente descendente com relacdo aos pontos de
treinamento escolhidos aleatoriamente. O pressuposto € que a rede neural percorre 0s
pontos em ordem aleatéria durante o treinamento e altera os pesos com o objetivo de
reduzir o erro de estimativa nesse ponto. Deste modo, na equacéo 5 é possivel concluir
que atualizagdes diferentes de zero sdo feitas nos pesos somente quando y = j, 0 que
ocorre apenas quando acontecem erros na estimativa. No mesmo sentido, durante o
gradiente descendente estocastico de pequenos grupos “mini-batches”, as atualizacdes
referentes a equacdo 5 sdo implementadas sobre um subconjunto escolhido

aleatoriamente dos pontos de treinamento S (equacado 6) (AGGARWAL, 2018):

W< W+= CZZ‘XE_S‘E()?)X (6)

O tipo de modelo proposto no perceptron € um modelo linear, no qual a equacao
wX = 0 define um hiperplano linear, onde = [w,,---w,] € um vetor d-dimensional que
€ normal ao hiperplano. Esse tipo de modelo desempenha-se particularmente bom
guando os dados séo linearmente separaveis, como o0 apresentado na Figura 5 onde séo
apresentados exemplos de dados linearmente separaveis e inseparaveis (AGGARWAL,
2018).
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Figura 5 - Exemplos de dados linearmente (a) separaveis e (b) inseparaveis em duas classes. Fonte:
Aggarwal (2018).

A Figura 5a mostra que o perceptron é um algoritmo bom na classificacdo dos
conjuntos de dados, quando estes sao linearmente separaveis, e por outro lado, este
algoritmo tende a apresentar um desempenho ruim em conjuntos de dados como o
apresentado na Figura 5b, manifestando a limitacdo inerente a modelagem de um
perceptron, sendo necessario o0 uso de arquiteturas neurais mais complexas
(AGGARWAL, 2018).

Com o passar do tempo, os cientistas realizaram mais ajustes no modelo original
do perceptron, sendo a principal modificacdo a adicdo de uma funcdo que determina o
estado de ativacdo da saida do neurénio conhecido como funcéo de ativacdo, a qual
recebe o resultado do somatério do produto de cada entrada pelos seus pesos
respectivos, gerando um unico valor que poder ser a resposta da rede neural ou ser
usado como entrada para um préximo neurénio (HAYKIN, 1994; SOARES, 2013). Assim
o modelo de perceptron ficou modificado como um modelo de neurbnio base para os
projetos de RNAs, o qual € composto por trés elementos basicos, o conjunto de sinapses
ou conexdes, a juncao aditiva (somatério) e a funcdo de ativacdo, estas duas ultimas

localizadas antes do neurénio de saida, como o apresentado na Figura 6.
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Figura 6 - Perceptron modificado: modelo base de um neurdnio para projetos de RNAs. Fonte: Soares
(2013).

O conjunto de sinapses € caracterizado pelos produtos entre os sinais de entrada
e 0S pesos sinapticos, referidos ao terminal da entrada da sinapse. A juncao aditiva, se
refere ao somatoério do conjunto de sinapses e constitui um combinador linear. A fungéo
de ativagcao vai receber o resultado da juncdo aditiva e tem a funcdo de restringir a
amplitude de saida do neurénio, limitando o intervalo permissivel de amplitude do sinal
de saida do neurbnio a um valor finito, que normalmente é normalizada no intervalo
unitario [0, 1] ou [-1, -1]. Assim, a escolha da fung&o de ativacéo deve ser feita de acordo

com o problema a ser solucionado pela rede neural (SOARES, 2013).

3.10.2.4 Redes de multiplas camadas e modelo mateméatico

Frente as limitagcbes que tém as redes de camada Unica (perceptron) para a
solucao de problemas que ndo sdo linearmente separaveis, surgiram as redes neurais
de multiplas camadas “multilayer” que tém mais de uma camada computacional,
contendo camadas intermediarias entre as camadas de entrada e saida que comumente
sdo chamadas de camadas ocultas “hidden layers”, devido a que os calculos
desempenhados ndo séo visiveis para o usuario. A arquitetura especifica das redes
multilayer é chamada alimentagdo para frente “feedforward”, porque as camadas
sucessivas se alimentam uma na outra na dire¢cdo forward (da entrada para a saida),
onde pressupde-se que todos 0s n0s em uma camada estdo conectados aos da camada
seguinte (AGGARWAL, 2018).

Similar ao perceptron, neurdnios de bias podem ser utilizados tanto nas camadas

ocultas como nas de saida, como o representado na Figura 7, onde se mostram redes
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gue contém trés camadas, tendo em conta que a camada de entrada normalmente nao
€ contada, porque essa simplesmente transmite os dados e ndo € desempenhado

nenhum calculo nela.

a)  CAMADA DE ENTEADA b)  CAMADADEENTRADA

e CAMADA DE 5AIDA

£
- ¥
~
-~

o NELTAIOS
IBE BIAS

NELURONIS
ISE BIAS

Figura 7 - Arquitetura basica de uma rede feed-forward com duas camadas ocultas e uma Unica camada
de saida, apresentando a rede (a) sem neurdnios de bias e (b) com neurdnios de bias. Adaptado de
Aggarwal (2018).

Se uma rede neural tiver p, ...p, unidades em cada uma de suas k camadas,
entdo as representacdes do vetor (coluna) dessas saidas, denotadas por p, ... p, tem
dimensionalidades p, ---p, . Por tanto, o nimero de unidades em cada camada €&
chamado de dimensionalidade dessa camada. Os pesos das conexdes entre a camada
de entrada e a primeira camada oculta estdao contidos na matriz y, com tamanho d x p, ,
enquanto 0s pesos entre a r — ésima camada oculta e a (r + 1) — ésima camada oculta
sdo indicados pela matriz p, x p,.,, denotada por i, e se a camada de saida contém o
noés, entdo a matriz final Wk+1é de tamanho p, x o. O vetor de entrada d-dimensional x &

transformado nas saidas usando as seguintes equacdes recursivas:

hy = d(WTX) [entrada para camada oculta] (7)

ﬁp+1 = ¢(WpT+1i_zp)Vp € {1...k — 1} [oculta para camada oculta] (8)

ﬁp 1= ¢(WkT+1f_lk) [oculta para camada oculta] 9)
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3.10.2.5 Func0es de ativagéo, nés de saida e funcao de custo (loss)

A escolha da funcéo de ativacdo é uma parte fundamental do design de uma rede
neural. Assim, o uso de funcdes de ativacdo nao lineares torna-se significativo quando
se parte do perceptron de camada Unica para as arquiteturas de mdultiplas camadas.
Diante disso, existem diferentes tipos de fun¢des néo lineares, como sinal, sigmdéide, ou
tangente hiperbdlica que podem ser usadas em varias camadas, sendo denotada a

funcéo de ativagéo pelo simbolo ¢:

y=oW X (10)

Por tanto, um neurdnio calcula realmente duas func¢des dentro de si (equacéo 10).
Assim, pode ser observada a ruptura dos calculos do neurénio em dois valores separados
como o mostrado na Figura 8 onde ocorre a incorporacdao do simbolo 2, bem como o
simbolo de ativacdo ¢ dentro de um neurénio (AGGARWAL, 2018).

x{ — S b h=(W-%)
RUPTURA
f{i@ a,=W-X Jd) — h=¢(a,)
— 1 L  VALOR DE
POS ATIVACAO

VALORDE _
PRE-ATIVACAO

Figura 8 — Ruptura do neurdnio e valores de pré-ativacéo e pds-ativacao dentro de um neurénio. Adaptado
de Aggarwal (2018).

O valor calculado antes de aplicar da funcgéo de ativagéo ¢(.) sera referido como
o valor de pré-ativacdo, enquanto o valor calculado apdés a aplicacdo da funcdo de

ativacao sera referido como o valor de pés-ativagédo. Assim, a saida do neurénio € sempre



56

o valor de pés-ativacdo, embora as variaveis de pré-ativacdo sejam frequentemente
usadas em diferentes tipos de analises, como por exemplo nos calculos do algoritmo de
retropropagacéo “backpropagation”. Entre as diversas fungdes de ativacao, a mais basica
funcao de ativacdo ¢(.) € a identidade ou ativagdo linear “identity”, a qual ndo fornece

nenhuma nédo-linearidade (equacao 10).

¢ (v) = v(fungdo identidade ou linear) (12)

A funcéo de ativacéo linear € frequentemente utilizada no né de saida, quando o
objetivo é um valor real. No inicio do desenvolvimento das RNAs as funcdes de ativacéo
mais classicas foram as funcgées sinal “sign”, sigmaéide “sigmoid” e a tangente hiperbdlica
(tanh).

¢ (v) = sinal(v) (fungdo sinal) (12)
. 1 (fungdo sigmdéide) (13)

d) (v) T 14eV
e2v_1 (fungdo tanh) (14)

Pp(v) =

e?v+1

Enquanto a funcdo de ativacdo sinal pode ser usada para aproximar saidas
binarias no momento da estimativa, sua nao diferenciabilidade impede seu uso para criar
a funcéo loss durante o treinamento. A funcéo sigmaéide gera um valor entre (0, 1), o qual
€ util na realizacdo de célculos que devem ser interpretados como resultados
probabilisticos. A funcéo tanh tem uma forma similar a da funcéo sigmaoide, exceto que é
re-escalada horizontalmente e verticalmente convertida/re-escalada para [-1,1], assim as

fungbes sigmoides e tanh estéo relacionadas como mostra a equagéo 15.

tanh (h) = 2 - sigmoéide (2v) — 1 (15)
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A funcao tanh é preferivel a sigmoide quando se deseja que as saidas dos calculos
sejam positivas e negativas, uma vez que a sua maior inclinagéo (devido ao alongamento)
e centralizacdo da média com relacdo ao sigmoide facilita o treinamento. Embora, as
funcBes sigmoides e tanh tenham sido ferramentas historicamente escolhidas para a
incorporacao da ndo linearidade nas RNAs, nos ultimos anos varias fungdes de ativagéo
linear por segmentos (piecewise) tornaram-se mais populares nas redes modernas, como
a ReLU e hard tanh, devido a facilidade no treinamento com essas fun¢des nas redes

neurais de varias camadas.

#(v) = max{v, 0} (Rectified Linear Unit |Relu|) (16)

¢ (v) = max{min[v,1],—1} (hard tanh) (17)

As representacoes das funcdes de ativacdo mais populares sdo apresentadas na
Figura 9. O uso de uma funcao de ativacdo nao linear permite aumentar o potencial de

modelagem de uma rede, em relacdo a um perceptron.

/./.-fl f ‘ _/" =
' //"’z T 1 _,-"I.
o
b .f"f’. T
L | | '
a) Identidade ou linear b) Sinal c) Sigmoide
— ' 7 —
/ Vi Y,
; ).-"
s I
1 _.-ff .-"':
_/ [ ] ,
d) Tanh &) ReLU f) Hard Tanh

Figura 9 - Representacgdes gréaficas das fun¢bes de ativagdo mais usadas. Fonte: Aggarwal (2018).
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No caso hipotético de usar as funcbes logicas, AND, OR e XOR para separar
problemas como o apresentado na Figura 13, observa-se que a funcdo XOR (OU
exclusivo) ndo é linearmente separavel e € realmente impossivel para um Uunico

hiperplano separar os conjuntos.

“lalele |~

-

~l=lele
“|la|=lo

0,0 0, 1)

Figura 10 - Separacdes de conjuntos pelas fungdes l6gicas AND, OR e XOR. Fonte: Aradjo (2018).

Utilizando as fungBes de ativacdo na separacdo de um conjunto pelo operador
I6gico OR com um anico neurdnio linear, a funcao de ativacdo sigmoide, leva o conjunto
de dados de entrada para outra dimenséo onde se torna linearmente separaveis, como o
apresenta a Figura 11 (ARAUJO, 2018).

sigmoid
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Figura 11 - Solugdo de separacdo de um conjunto pelo operador OR com um Unico neurénio linear
“perceptron” usando uma fungéo de ativagédo sigmoéide. Fonte: Aradjo (2018).
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A Figura 11 mostra que o hiperplano aprendido pelo perceptron é determinado
pela equagao y: 15(x; + x, — 0,5) = 0, a qual € decomposta em duas partes, um fator
constante que afeta diretamente a nitidez da curva sigmoidal, e a equacdo para um

hiperplano que separa o espaco de entrada do neurdnio (ARAUJO, 2018).
3.10.2.6 Funcéao de custo (loss)

A escolha da funcéo loss é fundamental para definir as saidas em uma forma que
€ sensivel a aplicacdo em questdo e a sua meta € medir e verificar quao bem o algoritmo
utilizado esta desempenhando-se no conjunto de treinamento. Entre as fun¢des loss mais
populares no aprendizado de maquinas usadas atualmente encontram-se, 0 erro
guadrado médio (MSE), loss de probabilidade (likelihood loss) e loss de cross-entropy
(ou log loss) (BROWNLEE, 2019).

A funcdo MSE é a mais facil de entender, implementar e geralmente funciona bem
na maioria dos algoritmos de aprendizado, o qual considera o somatério das diferencas
quadraticas entre os valores estimados e observados, calculando a média em todo o
conjunto de dados como o apresentado na equacdo 18. O seu resultado € sempre
positivo independente do sinal dos valores observados e estimados, sendo o seu valor
perfeito 0,0 (BROWNLEE, 2019).

n

Tomando como exemplo o treinamento de uma rede neural a partir de um
determinado conjunto de dados de treino e testes, € possivel que dada a natureza
estocastica do algoritmo, seus resultados especificos possam variar. Assim, a loss MSE
durante os ciclos de treinamento (épocas) pode ser representada como na Figura 12 para
0s conjuntos de treino e testes (BROWNLEE, 2019).
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Figura 12 - Exemplo do comportamento da fun¢éo loss MSE em funcdo das épocas de treinamento de
uma RNA. Representando o erro quadrado médio dos conjuntos treino e testes. Adaptado de Brownlee
(2019).

Conforme mostrado na Figura 12, o MSE do modelo convergiu com rapidez, e os
resultados do treinamento e dos testes foram os mesmos. Como resultado, o
comportamento dos resultados e a convergéncia do modelo sugerem que o MSE é uma
boa métrica estatistica para avaliar se a rede neural aprende um problema em
especifico(BROWNLEE, 2019).

O objetivo do treinamento das redes é encontrar 0s pesos e biases que minimizem
a funcédo de custo, o que pode ser feito plotando a perda em relacdo ao niumero de pesos.
No entanto, para fazé-lo com precisdo, seria necessario ver de forma grafica multiplas
dimensdes que permitam analisar os diversos pesos e biases na rede. Como é dificil ver
mais de trés dimensbdes, € razoavel supor, por exemplo, que a rede requer achar dois
valores de pesos. Neste caso, a terceira dimensdo pode ser usada para representar a
funcdo de custo (loss) em fungdo dos pesos, conforme mostrado na Figura 13
(CAMPBELL, 2017).
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Figura 13 - Exemplifica¢éo da loss em funcdo do ajuste dos pesos. Apresentado o ponto aleatdrio de inicio
dos pesos e da loss e o0 minimo global (ponto mais baixo de loss onde se quer chegar). Adaptado de
Campbell (2017).

Antes do treinamento da rede, 0s pesos e biases sao inicializados aleatoriamente,
de modo que a funcéo loss sera provavelmente alta, provocando que a rede tenha uma
guantidade de parametros errados. Assim, o objetivo € encontrar o ponto mais baixo da
funcado loss, e entdo ver quais sdo os valores de pesos correspondentes para essa
minimizag&o do erro. Na Figura 13 pode ser visto facilmente onde é o ponto de inicio dos
pesos e a sua respectiva loss quando inicializado o treinamento, além de observar o
ponto mais baixo da loss e os seus correspondentes valores de pesos, porém essa
visualizacdo na vida real ndo € tao facil porque a rede ndo tem uma boa visédo geral da
funcdo loss, apenas podendo-se saber qual é a loss atual, os pesos e biases atuais
(CAMPBELL, 2017).

Diante disso, a procura do ponto mais baixo da funcdo loss é feita pelo uso da
técnica chamada de gradiente descendente, onde se procura a dire¢cdo que tem a
inclinagdo mais ingreme, dando-se passos graduais nessa dire¢do cuidando em n&o dar
passos muitos grandes ou muitos pequenos. Por tanto, em termos de funcéo loss da rede
neural pode-se encontrar a dire¢ao da inclinagdo mais acentuada para baixo “gradiente
descendente” na qual se deem pequenos passos pelo incentivo dos pesos nessa mesma
direcdo. Inicialmente, a fungéo loss terd um valor alto e a rede fara estimativas incorretas
(Figura 13 e Figura 14), mas a medida que os pesos sao ajustados e a funcdo loss

diminui, a rede comeca a melhorar dando respostas mais corretas, como o0 apresentado
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na Figura 14, onde é visualizada a descida da funcdo loss a medida que se desce na
paisagem “landscape”, melhorando as estimativas da rede, assim como sua confianca
(CAMPBELL, 2017).

Ponto de inicio Ponto de inicio Ponto de inicio Ponto de inicio

Minimo
Global

Figura 14 - Comportamento do gradiente descendente durante o treinamento da rede neural, apresentando
0 ponto de inicio dos pesos loss de forma aleatéria até a chegada no minimo global (ponto mais baixo de
loss).

3.10.2.7 Treinamento das redes neurais e modelos de aprendizagem

No treinamento das redes de multiplas camadas o problema a loss, a qual é uma
funcdo de composicdo complexa dos pesos nas camadas anteriores e onde o gradiente
de uma funcdo de composicdo € calculado utilizando o algoritmo de retropropagacéao
(backpropagation), o qual € o método mais conhecido para o treinamento das redes de
multiplas camadas (AGGARWAL, 2018). Em sinteses, o processo de treinamento nesses
tipos de arquiteturas, baseia-se no ajuste dos parametros da rede e dos pesos das
conexdes entre as unidades de processamento, mediante um processo iterativo que
armazena no final o conhecimento que a rede obteve sobre o ambiente na qual esta
funcionando (SOARES, 2013).

3.10.2.8 Treinamento da rede neural com backpropagation

A partir do desenvolvimento do algoritmo backpropagation o treinamento de redes
neurais com camadas intermediarias foi possivel, permitindo o uso em grande extensao
do perceptron de multiplas camadas para a solucdo de diversos problemas de
classificacao e identificagéo, conhecida hoje em dia como arquitetura do tipo Multilayer
Perceptron (MLP) (MITCHELL, 1997).
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O algoritmo de backpropagation utiliza a regra da cadeia do célculo diferencial para
calcular os gradientes de erro em termos de somas de produtos do gradiente local sobre
os diversos caminhos desde um no para a saida. Embora esse somatério tem um namero
exponencial de componentes (caminhos), este pode ser calculado eficientemente
utilizando programacao dinamica. Esse algoritmo possui duas fases principais,
conhecidas como as fases de forward (para frente) e backward (para tr4s), a primeira €
necessaria para calcular os valores de saida e as derivadas locais em varios nés, e a
segunda fase é necessaria para acumular os produtos desses valores locais em todos 0s
caminhos desde o0 n6 para a saida (DEISENROTH; FAISAL; ONG, 2020).

Na fase forward as entradas para um exemplo de treinamento séo inseridas na
rede neural, resultando em uma cascata de célculos para frente através das camadas,
usando o conjunto atual de pesos. A saida final estimada pode ser comparada com o
exemplo de treinamento, e a derivada da funcéo loss em relacdo a saida é calculada,
assim a derivada dessa loss precisa ser calculada com respeito aos pesos em todas as
camadas na fase backward (DEISENROTH; FAISAL; ONG, 2020).

Durante a fase backward o principal objetivo € aprender o gradiente da funcéo loss
com relacdo aos diferentes pesos pelo uso da regra da cadeia do célculo diferencial,
sendo os gradientes utilizados para atualizar os pesos, uma vez que 0s gradientes sédo
aprendidos na direcdo backward, comecando desde o n6 de saida (DEISENROTH,;
FAISAL; ONG, 2020).

3.10.2.9 Principais problemas praticos no treinamento das redes neurais

Apesar do grande desempenho das redes neurais para realizar Otimas
aproximagodes de fungdes universais, ainda existem desafios consideraveis em relagéao
ao treinamento de redes neurais para fornecer esse nivel de desempenho, 0s quais estao
relacionados a varios problemas praticos durante o treinamento, destacando-se o

overfitting; problema de fuga; explosao e dissipacéo de gradientes.
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3.10.2.9.1 Sobreajuste nas RNAs

Como anteriormente mencionado, o problema de overfitting refere-se ao fato que
0 ajuste de um modelo a um conjunto de treinamento especifico ndo garante que ele
proporcionara um 6timo desempenho de estimativa sobre dados néo vistos, mesmo se o
modelo estimar perfeitamente as saidas nos dados de treinamento. Em outras palavras,
h&a sempre uma lacuna entre o desempenho dos dados de treinamento e testes, que
sempre € particularmente grande quando os modelos usados sdo complexos e o conjunto
de dados é pequeno. Aumentar o nimero de exemplos de treinamento melhora o
potencial de generalizacdo do modelo, enquanto aumentar a complexidade do modelo
reduz seu potencial de generalizacdo. A0 mesmo tempo, quando muitos dados de
treinamento estdo disponiveis é pouco provavel que um modelo muito simples consiga
capturar as relacbes complexas entre as entradas e saidas (RASCHKA, 2018).

No geral, modelos com um grande niumero de parametros tém alta capacidade e
requerem uma quantidade maior de dados para obter poder de generalizacéo para dados
de testes néo vistos. A nocao do overfitting no AM é entendida no trade-off entre bias e
variancia, onde a principal vantagem é que nem sempre se ganha com modelos mais
poderosos (menos tendenciosos) quando se trabalha com dados de treinamento
limitados, devido a maior variancia desses modelos (JAMES et al., 2017).

As redes neurais tém sido sempre conhecidas por serem poderosas o suficiente
para aproximar qualquer funcdo, no entanto, a falta de dados disponiveis pode resultar
em baixo desempenho, sendo um dos motivos pelos quais as redes neurais s6 ganharam
destaque recentemente, devido a maior disponibilidade de dados, os quais tém revelado
as vantagens das RNAs sobre o AM tradicional. No geral as RNAs exigem um design
cuidadoso para minimizar os efeitos prejudiciais do overfitting, mesmo quando se tem
acesso a uma grande quantidade de dados. Assim existem algumas técnicas de design
gue sao mais utilizadas para mitigar o impacto do overfitting como, a regularizagéo, a
parada antecipada “early stopping”, a arquitetura neural e o compartiihamento de
parametros (BORGESEN; SCHAAP, 2005).
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3.10.2.9.2 Regularizacéo

Uma vez que um numero grande de parametros causa overfitting, uma abordagem
comum é restringir o modelo para utilizar menos parametros diferentes de zero, mediante
a adicdo do valor quadrado de cada parametro (multiplicado pelo parametro de
regularizacado A>0) a fungao objetivo. Um exemplo de regularizagao seria o aplicado para
0s mini-batches do subconjunto de treinamento S na equacao 6 e a atualizagdo do o>0

como o apresentado na equacao 19 (CHOLLET, 2020).
WeWl-ad)+ Y E(DX (19)

Onde E(X) representa o erro atual (y—j) entre os valores estimados e
observados dos exemplos de treinamento X . A regularizacdo é particularmente
importante quando a quantidade de dados é limitada, que pode ser interpretada
biologicamente como o esquecimento gradual, como resultado do qual os padrbes menos
importantes (ou seja, ruidosos) sdo removidos. Em geral, é aconselhavel usar modelos
mais complexos com regularizacéo, no lugar de modelos mais simples sem regularizacao
(CHOLLET, 2020). Como o observado na equacao 19, esta é uma forma general usada
por muitos modelos de AM regularizados como a regressdo de minimos quadrados, em

que E(X) € substituido pela fungéo de erro desse modelo especifico.
3.10.2.9.3 Parada antecipada

As redes neurais sdo treinadas utilizando variacdes dos métodos de gradiente
descendente com o objetivo da sua otimizag&o, nas quais esse meétodo é executado para
atingir a convergéncia e otimizar a loss nos dados de treinamento, porém nao
necessariamente a loss nos dados de testes é otimizada, o qual ocorre porque ao final
do processo de treinamento as redes podem sobreajustar as sutilezas especificas dos

dados de treinamento, ndo generalizando bem para os dados de testes.
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Outra forma comum de regularizacdo é a parada antecipada ou early stopping, na
qual o gradiente descendente termina ap0s apenas algumas iteragdes. Uma maneira de
decidir o ponto de parada é reter uma parte dos dados de treinamento para depois usa-
la como conjunto de dados para testar o erro do modelo (conjunto de validac&o), sendo
a abordagem de gradiente descendente terminada quando o erro com o0 conjunto de
validagdo comeca a aumentar. O treinamento baseado no algoritmo de backpropagation
€ unicamente aplicado a porcédo de dados de treinamento que nao inclui o conjunto de
validagdo e ao mesmo tempo o erro do modelo no conjunto de validacao é continuamente
monitorado. Em algum momento, o erro comecga a aumentar no conjunto de validagao,
mesmo que continue a diminuir no conjunto de treinamento, indicando que o treinamento
nesse exato momento causa overfitting, podendo ser esse ponto escolhido para finalizar
o treinamento.

O monitoramento com base nos calculos sobre os dados de validacdo deve ser
feito até alcancar a melhor solu¢cdo no processo de aprendizado, uma vez que o early
stopping nédo é realizado apds pequenos aumentos no erro no conjunto de validacao que
podem ser causados por variacdes ruidosas, sendo que se recomenda continuar com o
treino para verificar se 0 erro continua a aumentar. Em outras palavras, o ponto de
finalizacdo do treino é escolhido em retrospectiva, depois que 0 erro no conjunto de
validacdo continua aumentando, ndo se tendo esperanca de melhorar o desempenho do
erro no conjunto de validagéo.

Uma vantagem do early stopping é que este pode ser facilmente adicionado ao
treinamento da rede neural sem alterar significativamente o processo de treinamento,
enquanto métodos como reducédo de peso (weight decay) exigem que sejam tentados
diferentes valores de parametros de regularizagdo A, que pode ser de alto custo
computacional. Assim, o early stopping tem a facilidade de ser combinado com algoritmos
existentes, o que lhe permite ser usado em combinacdo com outras técnicas de
regularizacdo de maneira relativamente direta, sendo quase sempre usado porque nao
se perde muito ao adiciona-lo ao processo de aprendizagem. Nesse sentido, o early
stopping pode ser visto como um tipo de restricAo no processo de otimizacdo, porque
restringe o numero de etapas no gradiente descendente e o espaco entre a solugéo final
e o0 ponto de inicializacdo € restringido (AGGARWAL, 2018; BORGESEN; SCHAAP,
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2005; MANZAN, 2016). Em conclusao, a adicdo de restricbes ao modelo de um problema

de AM geralmente é uma forma de regularizacao.

3.10.2.9.4 Random search

Na sele¢do dos hiper-pardmetros mais 6timos para melhorar o processo de
aprendizado de um determinado algoritmo, existem técnicas como o grid search e random
search. Durante o desenho de uma RNA é mais comum aplicar experimentos com a
técnica grid search para explorar os melhores hiper-parametros. No entanto, esta técnica
realiza a busca sobre um grid de tentativas baseadas em seu desempenho sobre um
conjunto de validacdo, o que torna esta técnica mais custosa em tempo computacional.
Diante disso, a técnica random search surge como uma alternativa mais facil de
otimizacdo dos hiper-parametros da RNA. O random search gera aleatoriamente um
namero grande de solugbes a um problema de otimizacdo, normalmente geradas
mediante uma distribuicdo uniforme, para escolher os melhores e possiveis valores de
hiper-parametros dentro de um dominio limitado, tomando aleatoriamente alguns pontos
de amostragem desses hiper-parametros no dominio assumido e aguardando por
resultados subotimos (BERGSTRA; BENGIO, 2012; GALLEGO, 2004). De acordo com
Shi e Olafsson (2000) o random search na maioria das vezes atinge uma solucdo 6tima
e pode ser aplicado na maior parte dos problemas de otimizacdo, devido aos poucos
pressupostos que sao necessarios para o seu uso. Por outro lado, esta técnica tem como
desvantagem que pode ser lento para achar uma solucdo 6tima ou muito proxima ao
6timo, no entanto, este problema cada vez mais esta mitigado pela grande evolucdo que

tém os sistemas computacionais na atualidade.

3.10.3 Aplicacgdes de redes neurais artificiais para estimativa da CRAS

O uso de RNAs nas ciéncias do solo aumentaram nos ultimos anos com o objetivo
de melhorar as estimativas dos atributos do solo, porque estas permitem um melhor
desempenho em relacdo aos algoritmos tradicionais, tais como a regressao multipla
(PEREIRA et al., 2018; PHAM et al., 2019; SOARES et al., 2014), apresentando potencial
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para derivar FPTs que estimem os diversos atributos (HAGHVERDI; CORNELIS;
GHAHRAMAN, 2012).

Entre as funcdes hidraulicas, o conhecimento e entendimento do comportamento
da agua no solo mediante a curva de retencéo de agua no solo (CRAS) é necessario para
muitas aplicagbes na agricultura, engenharia e 0 manejo e conservagao dos recursos
naturais, assim a sua estimativa torna-se necessaria. Frente a isso, diversos autores
priorizaram a estimativa da agua no solo mediante o uso de técnicas de inteligéncia
artificial como as RNAs. Koekkoek e Booltink (1999) utilizaram RNAs para estimar a
retencdo de agua no solo em varios potenciais matriciais (0, -100 e -15,000 hPa) com
base nos bancos de dados de solos da Escécia e Holanda consideradas regides de clima
temperado, utilizando 3 combinagfes de variaveis de entrada com os atributos texturais,
densidade e matéria organica do solo para estimar o volume de agua. Os autores
obtiveram que as redes neurais se desempenharam melhor que as func¢des de regressao
com r? entre 0,80 e 0,93 e RMSE entre 0,0264 e 0,0476 cm? cm?3,

Schaap, Leij e van Genuchten (2001) desenvolveram o programa Rosetta que
implementa quatro FPT hierarquicas a partir de RNAs para a estimativa dos parametros
de van Genuchten (1980) a partir de trés bancos de dados de solos com a maioria de
amostras variando de solos em clima temperado a tropical de Norte América e Europa.
Esse programa, mediante a combinacdo de analise de redes neurais com 0 método
bootstrap, permite além de proporcionar estimativas das incertezas dos parametros
hidraulicos estimados. O 6timo desempenho geral do Rosetta para estimativa da
retencdo de agua no solo foi caracterizado pela reducdo do RMSE de 0.078 a 0.044 cm?
cm= quando mais preditores foram usados.

Minasny e McBratney (2002) desenvolveram um pacote neural “Neuropack” para
derivar FPT utilizando RNAs, o qual consiste de dois programas: Neuropath e Neuroman,
ambos com uma interface amigavel com o usuario a pesar de usar algoritmos robustos,
onde o Neuropath permite desenvolver uma rede neural geral de camada Unica que pode
modelar qualquer relacdo entre entradas e saidas ou gerar FPT baseadas no método de
bootstrap que estimam pontos de retencdo de agua em um ciclo de calibracéo, validacéo
e predicdo, enquanto Neuroman é uma rede neural que estima FPT paramétricas

mediante a combinacdo de RNAs e o método bootstrap. Os mesmos autores
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demonstraram que o Neuropack quando comparado ao programa Rosetta teve 30%
melhor exatiddo (RMSE= 0,04 m3 m3) e menor bias.

Mais recente Haghverdi, Cornelis e Ghahraman (2012) estabeleceram um novo
enfoque de geracédo de FPT conhecidas como pseudo-continuas para estimar a retencao
de &gua no solo a partir de uma RNA, a qual tem um desempenho continuo porque €
capaz de estimar o volume de agua em qualquer potencial matricial desejavel sem a
necessidade de usar uma equacao especifica. Nessa abordagem pseudo-continua o
logaritmo natural do potencial matricial € considerado como um parametro de entrada,
assim permitindo aumentar o nimero de amostras no conjunto de dados de treinamento
por um fator igual ao nimero de pares de potenciais matriciais utilizados para determinar
a CRAS no conjunto de dados (BOTULA; RANST; CORNELIS, 2014). Contudo, existe
apenas um parametro de saida, gerando o volume de agua (6) no potencial matricial
predefinido (h), quer dizer, diferentes valores do potencial matricial produzem diferentes
volumes de agua. Ao utilizar uma ampla gama de potenciais matriciais como parametros
de entrada sera estimada uma faixa correspondente do volume de agua e obtida uma
curva (pseudo) continua (HAGHVERDI; CORNELIS; GHAHRAMAN, 2012).

As amostras de solo dos bancos de dados utilizados no desenvolvimento da FPT
pseudo-continua eram provenientes de solos no norte e nordeste do Ira (clima subtropical
a tropical) e solos da Australia pertencentes ao banco de dados Neuropack com
predominancia de climas desérticos e semiaridos. Os autores encontraram que as
funcdes pseudo-continuas desenvolvidas para esse banco de dados tiveram
desempenho ligeiramente melhor (RMSE = 0,027 m® m3) que as FPT pontuais e
paramétricas desenvolvidas (RMSE = 0,029 m3 m3).

O tipo de FPT pseudo-continua pode ser util para a melhoria e desenvolvimento
de FPTs baseadas em redes neurais artificiais (RNAs) quando se apresentam restricoes
como o numero limitado de amostras de solos. Na maioria dos paises existe uma caréncia
de grandes e consistentes bancos de dados de solo, frente a isso, a FPT pseudo-continua
mostra-se como uma ferramenta potencial nas estimativas dos para@metros das fungdes
e de propriedades hidraulicas do solo. Apesar de ser gerada uma RNA pseudo-continua
a partir de poucas amostras, o analista ndo deve ignorar as limitacdes fisicas de estimar

a CRAS usando dados limitados, enfatizando-se que ao usar uma FPT de RNA de
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abordagem pseudo-continua a complexidade do relacionamento entre entrada-entrada e
entrada-saida também aumentou em relacdo com as FPTs de RNA tradicionalmente
geradas, abrangendo mais a ndo linearidade (HAGHVERDI; OZTURK; CORNELIS,
2014).

Resumindo as principais tipologias de FPTs que podem ser desenvolvidas a partir
de RNAs, a Figura 15 desenvolvida por Haghverdi, Cornelis e Ghahraman (2012)
apresenta uma representacao esquematica das FPTs pontuais, paramétricas e pseudo-
continuas. As trés FPTs baseadas em RNAs sdo arquiteturas para solucionar problemas

de regresséao, sendo as duas primeiras utilizadas para estimar multiplas saidas.

Pontual O e Paramétrica Pseudo-continua

o(—w)

Figura 15 - Topologias tipicas de FPTs baseadas em redes neurais artificiais para solucionar problemas
de regressao: pontuais, paramétricas e pseudo-continuas (FPT-PC). Nos nodos de entradas se encontram
os atributos de solo e na FPT-PC é adicionado o potencial matricial (-p). Adaptado de Haghverdi, Cornelis
e Gharaman (2012).

Bayat, Mazaheri e Mohanty (2019) desenvolveram FPTs para estimar a umidade
no solo em diferentes potenciais, baseado no modelo de van Genuchten. As variaveis
preditoras foram atributos topograficos, propriedades térmicas, propriedades fisicas e
caracteristicas geogréaficas de solos da parte central dos Estados Unidos. Os autores
utilizaram a técnica de RNAs para gerar 21 FPTs com as diversas variaveis de entrada
no software Neuroman. Durante o treinamento da RNA foi utilizada a tipologia multilayer
perceptron feedforward com uma camada oculta (6 neurénios), com a fun¢ao de ativagéo
sigmoidal (tanh) na camada oculta e uma funcdo linear na camada de saida.
Posteriormente ao treinamento da rede, o desempenho da rede em estimar a agua do
solo em todos os potenciais foi avaliado mediante as métricas estatisticas de critério de
informacdo de Akaike, RMSE e r2. Os autores observaram que, mediante as RNAs, as
propriedades fisicas do solo (textura, densidade, carbono orgénico e condutividade

hidraulica) sdo as mais apropriadas para estimar a retencdo de agua no solo e os
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parametros do modelo de van Genuchten. Entre as propriedades geograficas e
topogréficas, unicamente as caracteristicas de vegetagdo melhoraram significativamente
a acuracia das estimativas (0,88 < r?> 0,91). Utilizando as propriedades térmicas como
preditores, 0s autores notaram que a acuracia das estimativas aumentou
significativamente (r*>= 0,99) em comparagdo com as FPTs que usaram as propriedades
geograficas e topograficas, demonstrando que tanto as propriedades fisicas do solo como
as propriedades térmicas sao Uteis na estimativa da retencdo de agua no solo.

Apesar do diverso desenvolvimento de RNAs para estimar a retencao de agua no
solo, as RNAs tém sido raramente utilizadas para estimar esse atributo em solos de
condi¢cBes de clima subtropical, representativo do sul do Brasil. Por esse motivo, se faz
necessario que neste estudo se aprimore o desenvolvimento de FPTs para condicdes de
clima subtropical, as quais podem contribuir com a reducgéo das incertezas geradas ao
estimar a retencdo de agua no solo, incertezas as quais sdo produto do uso de FPTs
desenvolvidas para outras condi¢cfes climaticas, como as FPTs de clima temperado e
tropical. Durante o desenvolvimento desta pesquisa se propde o uso de uma RNA que
utilize como variaveis preditoras atributos fisicos e topograficos do solo para a estimativa
da retencdo de agua no solo de clima subtropical, o qual tem sido pouco explorado na
literatura. Além disso, a proposta de desenvolver uma RNA mediante a técnica de fungéo
de pedotransferéncia pseudo-continua para esta regido, permitira o desenvolvimento de
modelos com maior precisdo em regides que tenham poucos dados de atributos que séo
utilizados como variaveis preditoras da retencao de agua no solo.

Para o desenvolvimento dos artigos da presente tese foram utilizados os dados
coletados na Bacia Hidrogréafica Arroio Pelotas, produto da dissertacdo de Oliveira (2015)

e os dados da Bacia Hidrografica Sanga Ellert, produto da dissertacdo de Soares (2018).
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4 Artigo 1

Examining the performance of pedotransfer functions to estimate the soil water status and

evapotranspiration in a Brazilian subtropical watershed

Miguel David Fuentes-Guevara, Robson André Armindo, Luis Carlos Timm, Atilla Nemes,
Alessandra Calegari da Silva, Luciana Kopp Marini, Tonismar dos Santos Pereira, Leandro Sanzi

Aquino.

Abstract

Soil hydraulic properties and functions are essential for modeling and evaluating soil processes as
water storage, solute transport, infiltration, drainage, and water balance. The use of pedotransfer
functions (PTFs) for their estimation is a viable alternative when measurements are difficult,
expensive, and time-consuming. Nonetheless, the applicability of PTFs developed for soils under
temperate and tropical climates has rarely been evaluated for subtropical soils. This study aimed
to examine the performance of parametric- and point-PTFs developed with data from temperate
and tropical climates to estimate soil water retention under a subtropical climate. In addition, the
PTF estimates were applied to simulate the actual evapotranspiration behavior as a function of the
soil water content (6) in different land-uses on a watershed scale. The study was carried out in the
Pelotas River Watershed (PRW), Southern Brazil, where one hundred points were sampled in the
0-0.20 m soil layer, equidistantly spaced along a 25-km-spatial transect. For each point, clay, silt,
fine sand, total sand, and organic carbon contents, bulk density, particle density, macroporosity,

microporosity, total porosity, and the soil water retention curve (SWRC) were measured. The
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parametric PTFs were used to estimate the parameters of the van Genuchten-Mualem model that
were applied for estimating & at matric potentials (h) of -33 and -1,500 kPa as well as the available
water (AW) content, which is widely used in crop and water management modeling. The point-
based PTFs selected were also used for estimating 6(-33 kPa), 6¢-1,500 kPa), and AW. Each PTF
was evaluated according to statistical measures of correlation and uncertainty. Results showed
that the parametric-PTFs were more accurate than point-PTFs, highlighting that Barros et al.
(2013)-4V (tropical climate) and Vereecken et al. (1989) (temperate climate) models presented
the best performance to estimate 9(-33 kPa), 6(-1,500 kPa), and AW. Measured and estimated ET
varied according to the land use and as a function of the 65 and Gpwp results.

Keywords: parametric PTFs; point PTFs; soil hydraulic parameters; soil water retention; transect

sampling.

Introduction

Soil hydraulic properties and soil-water functions (e.g., saturated hydraulic conductivity
and the water retention curve) are key characteristics to help understand processes of the
hydrological cycle and are critical parameters that help depict the physical reality in a watershed
in simulation models. However, these soil properties are not easily available from soil databases
since they are difficult, time-consuming, and expensive to obtain (Freitas et al., 2019), mainly at
a watershed scale. To overcome this, pedotransfer functions (PTFs) have been applied to the soil
and environmental sciences (Pringle et al.,, 2007) for estimating saturated soil hydraulic
conductivity, water content retained at specific matric potentials, and water retention curve at the
watershed scale. PTFs have been developed to estimate soil-water retention (Bouma, 1989) from

simpler, widely available, and easy-to-obtain soil databases determined in situ or laboratory.
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Bouma (1989) has divided PTFs into continuous and class, however, a more detailed
classification as continuous, point, parametric, and pseudo-continuous PTFs has been used
(Wosten, 1995; Minasny et al., 1999; Botula et al., 2014). Botula et al. (2014) reported that both
texture-class-based- and parametric-PTFs are used to estimate soil hydraulic properties. When
estimates of water content (¢) at specific matric potentials (h) are desired, e.g., field capacity or
permanent wilting point, parametric and point-based PTFs have been used (Schaap et al. 2001,
Wosten et al. 1999; Gupta and Larson, 1979; Rawls and Brakensiek, 1989, among others). The
advantage of parametric over the point-based PTFs is that they can generate any 6(k) data between
0(0) and 6(1,500 kPa), whereas the point-based PTFs usually provide specific values, e.g., 6(-33
kPa) and 6¢-1,500 kPa). For this reason, parametric PTFs are more commonly applied in
hydrological models.

Although the majority of these PTFs were developed for temperate climate conditions
(temperate PTFs), they have been widely applied for tropical climate conditions (Botula et al.,
2012), which may differ in soil types, mineralogy, and physicochemical properties due to climate
conditions.

Botula et al. (2012) evaluated the capability of several published parametric- and point-
PTFs derived from tropical and temperate soils to predict water retention at —33 and —1500-kPa-
matric potentials of soils under tropical conditions in the Lower Congo. They found that the
majority of examined parametric- and point-PTFs derived from tropical soils performed well for
estimating 6(-33 kPa) and 6¢-1,500 kPa). They also argued that the estimation of (%) data by those
temperate and tropical PTFs may induce output errors when watershed models are applied to
agricultural studies due to large discrepancies in the derived soil hydraulic data, which

substantially diminish the quality of the modeling results. These discrepancies can be associated
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with sparse and old data, soil-forming factors, different climatic and pedological conditions, and
the type of soil (Minasny and Hartemink, 2011).

Nebel et al. (2010) assessed the applicability of eight point PTFs of tropical climate
developed by several authors (Pidgeon, 1972; Lal, 1972; Arruda et al., 1987; Dijkerman, 1988;
Bell and van Keulen 1995, 1996; Oliveira, 2002; Peraza,2003; Urach,2007) to estimate soil water
contents at -33 and -1,500 kPa at the field-scale for two Brazilian lowland soils under subtropical
climate. The authors addressed acceptable results for the tested tropical PTFs and applied them to
the experimental area. Thus, the use of suitable PTFs can support better watershed management or
the simulation of water flow in the heterogeneous vadose zone when measurements of soil water
content are required on a greater scale. Besides, the use of specific computer models to the
understanding of the water flow and hydrological processes in a watershed requires the
determination of soil hydraulic properties in a large number of points within the area of interest
(Romano and Santini, 1997). On the other hand, few studies have assessed the performance of
temperate or tropical PTFs to estimate soil hydraulic properties and functions for subtropical
climate conditions mainly at the watershed scale (Zou et al., 2016).

The Pelotas River Watershed (PRW) is an important subtropical watershed in the south of
Rio Grande do Sul (RS) state, Brazil. Its main watercourse, the Pelotas River, supplies drinking
water for the population of Pelotas city, which has about 329,000 inhabitants (Beskow et al., 2016).
The PRW is susceptible to water erosion and floods, and has suffered the impacts of human
activities that have caused soil and nutrient losses resulting in economic and social issues.
Therefore, the comprehension and quantification of hydrological processes at the watershed scale
(e.g., surface and subsurface runoff, water balance, and sediment transport, among others) play a

crucial role in the application of hydrological models in decision-support on water resource
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management and to characterize the effect of land use on the watershed streamflow (Alvarenga et
al., 2016; Mello et al., 2019). In this sense, PTFs used for estimating soil hydraulic properties and
soil-water functions over temperate or tropical watersheds, using attributes more easily determined
in the field or laboratory, are expected to strongly contribute to the better use of hydrological
models for subtropical watersheds and the understanding of their outputs as well. Hence, the
objectives of this study were to analyze the performance of temperate PTFs, tropical PTFs, and a
physically-based PTF model for estimating soil water retention along a spatial transect established
in the Pelotas River Watershed under subtropical climate and to examine the potential of these
PTFs to estimate the actual evapotranspiration behavior as a function of water retention in different

land-uses.

Material and Methods
Study area

This study was carried out in the Pelotas River Watershed (PRW), situated in Southern
Rio Grande do Sul (RS) state, Brazil, where the drainage area upstream from the outlet is named
Ponte Cordeiro de Farias (Figure 1). PRW has an area of about 370 km? and an elevation range
between 37 and 517 m. Based on the Kdppen classification, the climate of the region is Cfa type,
indicating a wet subtropical climate with mean temperatures above 22°C during the hottest month
of the year (Kuinchtner and Buriol, 2001). The soils found in the PRW are Hapludalf + Udorthent,
Hapludalf + Hapludult, Udorthent, and Paleudult, according to the US Soil Taxonomy
classification (Soil Survey Staff, 2014). Further information about the climatic conditions and

description of this study area can be found in Dongli et al. (2017).
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Insert figure 1

Soil data and experimental design

A 25-km-spatial transect was established in the PRW, starting from the control point,
“Ponte Cordeiro de Farias”, up to the point furthest away in the north-west direction, transecting
the watershed to include the greatest number of soil types. Along the transect, one hundred points
were located and spaced at equal distances (250 m). Field coordinates were marked using a Global
Positioning Satellite instrument and then plotted on the watershed map using ArcGIS software.

Soil samples were taken in the 0-20 cm soil layer along the transect at each point marked,
collecting disturbed samples in the middle of this layer to determinate the particle density (Blake
and Hartge, 1986), the particle fractions contents of sand, fine sand, silt, and clay using the USDA
classification scheme by the sedimentation method (Gee and Bauder, 1986). In this method,
sampling particle fractions were taken using a pipette. The textural distribution of the soils along
the 25-km-spatial transect was coarse-textured with large sand content with ranges of textures of
sand (35.7-91.6%), fine sand (4.6-21.3%), silt (1.5-42.3%), and clay (6.5-32.5%). Additionally,
the organic carbon (OC) content of the soil samples was analyzed by the wet combustion (Walkley-
Black) method and multiplied by 1.724 to conversing of the organic matter (OM) content. OC and
OM were used to feed different PTFs as input parameters.

Undisturbed soil cores were also sampled at each point along the transect in the middle of
the layer using sampling rings of 5-cm-diameter x 3-cm-length to measure the soil bulk density
(BD) by the ratio of dried soil mass (at 105°C until reaching a constant dried mass) and the inner
ring volume. The soil water retention curves (SWRCs) were built by measuring the volumetric soil

water content (¢) at seven matric potentials, 0 kPa determined after sample saturation, -1, -6, and
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-10 kPa using tension table and after that in Richards pressure chamber apparatus at -33, -100, and
-1,500 kPa. As the majority of the analyzed point-PTFs estimates #(—33 kPa), this value was
assumed in this study as field capacity (Turek et al., 2020; Armindo and Wendroth, 2016; Ottoni
Filho et al., 2016). The value of —1,500 kPa was considered as an approximation of the permanent
wilting point (PWP). Many authors have considered these two points in the development of point-
PTFs of many soils (Gupta and Larson, 1979; Rawils et al., 1982; Aina and Periaswamy, 1985;
Arrudaet al., 1987; Lal, 1987; Dijkerman, 1988; Bell and van Keulen, 1996; Oliveira et al., 2002;

Minasny and Hartemink, 2011; Botula, 2013; Santos et al., 2013; Gunarathna et al., 2019).

Land use data

A land use map was generated to the PRW. The map was constructed with various images
obtained from the Brazilian Institute for Space Research (INPE) website and Landsat satellite. The
utilized images belonged to Scenes 221_81 and 222_82, which were interpreted using the
Environment for Visualization Images (ENVI) software (Perrota, 2005). Afterward, the land use
map was developed using a maximum likelihood supervised classification method and the data of
land use were validated based on the interpretation of the satellite images and through field visits.
The validation was realized along with the 100 training samples established in the PRW with a
portable GPS. Thus, these samples allowed us to identify six main land-uses in the PRW and the
construction of its land use map, which showed the following distributions along the transect:
cultivated pasture (6%), native grassland (32%), native forest (24%), silviculture (7%), annual

(19%), and permanent (12%) crops.
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Exploratory data analysis
All data sets were submitted to classical statistical analysis in which mean, standard
deviation, coefficient of variation (CV), minimum and maximum values, and skewness and
kurtosis coefficients were calculated. The normality of all data distributions was also assessed
using the Kolmogorov-Smirnov (K-S) test at a 5% probability level. The R software, package
“agricolae” version 4.3.1 was used to perform all calculations (R Core Team, 2019). The same
descriptive statistics procedure was applied to the PTFs estimates together with the Kolmogorov-

Smirnov test for the assessment of the normality.

Parameterizing soil water content
The parameters of the van Genuchten (1980)-Mualem (1976) (VGM) model were fitted to
experimental SWRCs as:

05 _Hr

o(h) = o, + 1-1/n
[1+(a|h))" ]

)

in which @ is the measured volumetric soil water content (cm® cm™) as a function of the matric
potential h (kPa), 6 is the residual water content (cm® cm), 6s is the measured saturated water
content (cm® cm®), and n and « (kPa) are fitting parameters. The SWRC software (version 3.0

beta) was used to obtain ér, n, and o parameters (Dourado-Neto et al., 2001).

Examined PTFs
Six PTFs were selected from literature to estimate specific (k) data because they had the
best performance in the dataset in a previous analysis. Four parametric-PTFs were contrasted

against two-point PTFs in the estimation of specific (k) data, e.g., 6(-33 kPa) and 6(-1,500 kPa)
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(Table 1). These PTFs were chosen based on the following criteria: according to the localization
where their soil data calibrations are originated, representing temperate or tropical climatic
conditions and because they were fitted with a large number and variability of soil samples.
Furthermore, two options of the PTF1 (texturally-based) of the physical-empirical-model Splintex
2.0 (Silva et al., 2020) was analyzed, since it does not require calibration and can be applied to any

porous medium (Table 1).

Insert table 1

The values of 9(-33 kPa) (hereafter assumed as 6x) and 6(-1,500 kPa) (assumed as Gpwp)
are point-based data widely used in crop and water management modeling. They were calculated
through the fitted parameters of equation 1 using measured and estimated data by parametric- and
point-based PTFs and the first hierarchical PTF of Splintex model (PTF1), which presents two
options of simulation: SimA, where only parameters 6r, «, and n are estimated and 6s is equated to
total porosity and SimB, where all parameters 6, 6r, , and n are estimated (Table 1). The second
hierarchical PTF of Splintex (PTF2), where an experimental 6(k) value is inserted as a predictor
was not assessed in this study. Furthermore, the available water (AW) was assessed for all points

in the transect by AW= (6 - Gpwp) for all PTF scenarios.

Evapotranspiration estimation analysis
Measured and estimated results of < and Gowp Were used to estimate the actual
evapotranspiration (ET) behavior in each land use through the system of equations of Bergstrom

(1992):
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PE, 0>0,
-6,
ET (9) = (ﬁ} PE, gpwp < 9 < ch (6)
fc p

wp
0, <6

pwp
in which PE is the potential evapotranspiration (mm month) and 4 is the soil water content (cm?
cm). According to Turek et al. (2018), this system of equations provides ET as a function of 6,
depending on the range of available water, AW= (6 - Gpwp), and PE.

The measured data of PE represent the PWR and were taken from the Pelotas agro-
meteorological station in the municipality of Capdo do Ledo-RS. The climatological normal data
set from 1971 to 2000 showed that the maximum monthly PE in this region was 153.7 mm month-
1. PE was fixed to the maximum monthly value, considering the same climatological period with
normal distribution, to perform a sensitivity analysis of the parameters &, 6, and Gpwp measured and
estimated by PTFs, because PE is used for irrigation design and management in the region.

Graphs of ET(6) were plotted to compare the measured and predicted ET in each land use
aforementioned. Consequently, the ET lines yielded by PTFs that stayed closer to the ET lines
calculated with the measured data were used as a selection criterion of the best PTF to estimate the
soil water status in each land use of the PRW under subtropical climate conditions along with the

previous analysis.

Statistical indices of performance evaluation
The performance of predictive capacity of the examined PTFs was done by means of
precision and accuracy analyses. Precision was associated with random errors, quantified by the

correlation coefficient (r) (or the determination coefficient, r?) and the standard deviation of the
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estimation error (SDE). The accuracy evaluation was done by means of systematic errors taking

into account the mean error (ME) and the root mean square error (RMSE), expressed as follow:

ME:%Z(ei—mi) )

RMSE = \/% _n (& -m) €)

SDEz\/NiZn:[(ei—mi)_ME]z @

MSE = ME? +(NT_1JSDE2 5)

in which N is the number of sampling points, ei and m; are, respectively, the estimated and
measured data. While RMSE, SDE, and MSE generate positive uncertainties of estimation, ME
provides positive or negative results showing whether PTFs tend to overestimate or underestimate
the aim-variable. The index MSE of eqg. (5) associates random and systematic uncertainties when
a big number of data is analyzed. In our study the term N/(N-1) means more than 99% due to the
amount of data investigated, thus integrating precision and accuracy bias into MSE. Check De

Vos et al. (2005) for more information about theoretical aspects of ME, RMSE, SDE, and MSE.

Results and discussion
Exploratory analysis of soil properties along the transect.
The summary statistics with the exploratory analysis of the soil properties used to

examine the PTFs are shown in table 2.
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Insert table 2

Following the Wilding and Drees (1983) criterion for classifying the variation of the key-
properties, the coefficient of variation (CV) ranged from 9.82% (BD) to 47.97% (macroporosity)
(Table 2). BD, particle density, OC, OM, and total porosity presented small variability concerning
mean (CV < 15%), whereas clay, silt, sand, fine sand contents, and microporosity exhibited
moderate variability with CV ranging from 15 to 35% and the macroporosity showed high
variability (CV > 35%).

The skewness coefficient ranged from -1.41 to 0.87 and kurtosis varied from -0.73 to 1.52.
The majority of kurtosis results were positive, which indicates a leptokurtic distribution with a
greater concentration of data, except for clay content and macroporosity, which presented a

negative value describing a platykurtic distribution. Press et al. (2007) suggested that the skewness

can be useful if its absolute value is out of the range quantified by \/6/_N (referred to standard error
when the mean (x) is estimated by the sample mean). In this study (N=100), the skewness should
be out of the range -0.24 to 0.24 to be considered reliable, therefore, silt, OM, and total porosity
contents presented positive skewness, whereas BD and fine sand content showed negative
skewness, and there was no skewness in the data of other variables.

Skewness and kurtosis of clay, sand, BD, macroporosity, and microporosity were close to
zero, which suggests a normal distribution with the mean values indicating the center point of the
distribution. This exploratory analysis was confirmed by the results of the Kolmogorov-Smirnov
test (Table 2). The pattern frequency of all properties followed the normal distribution, since the

found value is below the critical value of 0.136 (P-value < 0.05).
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Estimation and evaluation of the 0(h) points using the selected PTFs
The accuracy analysis of the PTFs used to estimate #(k) values of soils along the transect
in the PRW was quantified by means of ME, SDE, and RMSE, respectively. The integrated

analysis of the precision and accuracy of the PTFs was quantified by means of MSE values.

Insert table 3

The PTFs selected had contrasting estimation accuracy. RMSE was used as the main
evaluation criterion because it can show the overall estimation error of the PTFs. Among
parametric-PTFs (Table 3), the best PTF to estimate 6(-33 kPa) was found with Vereecken et al.
(1989)-PTF (RMSE= 0.0553 cm® cm®), followed by the PTF of Barros et al. (2013)-4V (RMSE=
0.0636 cm® cm3). On the other hand, both simulations of the Splintex 2.0-PTF1 yielded similarly
and had the worst RMSE values (0.1217 and 0.1315 cm?® cm™, respectively) to estimate 6(-33 kPa).
Regarding the estimation of 6(-1500 kPa), the PTF of Wdsten et al. (1999) had the best accuracy
with RMSE= 0.0510 cm® cm followed closely by Barros et al. (2013)-4V (RMSE= 0.0580 cm?®
cm3), while Splintex 2.0-PTF1-sim A and B had the worst accuracy for estimating 6(-1,500 kPa),
with RMSE of 0.0994 and 0.1526 cm® cm™, respectively. Across all matric potential values, the
parametric-PTF of Barros et al. (2013)-4V overall resulted in the lowest RMSE amongst all tested
parametric-PTFs.

Among point-PTFs (Table 3), the subtropical-PTF of Michelon et al. (2010) showed the

best accuracy for 6(-33 kPa) (0.0558 cm® cm3) estimation and the poorest accuracy was found for
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the tropical-PTF of Obalum and Obi (2012) (0.1665 cm® cm™3). This behavior was the opposite for
6(-1,500 kPa).

Several authors report that PTFs tend to yield lower RMSE values for 6¢-1,500 kPa)
estimation than for 6(-33 kPa) (Tomasella and Hodnett, 2004; Vereecken et al., 2010; Botula et
al., 2012; Medeiros et al. 2014; Nguyen et al. 2015; Touil et al., 2016; Rustanto et al., 2017;
Contreras and Bonilla, 2018), which is in agreement with our findings.

Regarding the ME values (Table 3), the parametric-temperate-PTF of Vereecken et al.
(1989) showed a decrease from -0.0095 to -0.0339 cm?® cm™ when 6¢-33 kPa) and 0(-1,500 kPa)
values were estimated, respectively. The same trend was found using Splintex 2.0-PTF1-Sim B.
Differently, the point-based PTF of Michelon et al. (2010) overestimated 6(-33 kPa) and
underestimated 6(-1,500 kPa) values.

The overall estimation error expressed by MSE values (equation 5) indicated that the
parametric-PTF of Vereecken et al. (1989) yielded the lowest MSE (0.0031 cm® c¢cm™®) for
estimating 0¢-33 kPa), while the PTF of Wosten et al. (1999) yielded the lowest MSE (0.0026 cm®
cm™®) to estimate 6(-1,500 kPa) (Table 3).

The best performance of the temperate-PTF of Vereecken et al. (1989) and the tropical-
PTF of Barros et al. (2013)-4V for subtropical soils in the PRW is due to the similarity of textural
class (sandy loam) amongst the soil database (Figure 2), and because the close relationship that
the texture soil has in the water retention. More specifically, Vereecken et al. (1989) used clay
(ranging from 0 to 54.5 %) and sand (ranging from 5.6 to 97.8%) contents as main input predictors
to estimate the VGM parameters a and n. The authors concluded that detailed information on the
particle-size distribution (PSD) can better describe the SWRC shape employing « and n. On the

other hand, the tropical-PTF of Barros et al. (2013) was developed to estimate the VGM
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parameters using clay contents ranging from 6 to 54.2% and sand contents ranging from 24.9 to
94.5%. These results may contribute to our study with the indirect quantification of key-soil-
hydraulic properties, as highlighted by De Jong van Lier et al. (2015), who estimated the available
water content for several soils worldwide and addressed that PTFs can successfully contribute to

water balance simulations emphasizing their importance in hydrological and agricultural models.

Insert figure 2

The performance of tropical PTFs in Brazilian soils was also reported in other studies
(Nebel et al., 2010 and Ottoni et al., 2018). For subtropical soils, the study carried out by Zou et
al. (2016) in central China was one of the few that evaluated the performance of two temperate
parametric PTFs (Wosten et al., 1999 and Li et al., 2007). They found that both temperate-PTFs
produced overestimates of the VGM parameters of soils in which clay contents ranged from 10.9
to 35.2% and sand contents ranged from 7.6 to 67.3%. Zou et al. (2016) still developed a
parametric subtropical PTF to estimate the VGM parameters using BD, soil textural fractions
(contents of sand, silt, and clay), geometric mean, and geometric standard deviation of the particle
diameters as predictors. However, the last two predictors have not been included as covariates to
estimate VGM parameters in the most developed PTFs because they are not easily available

properties from soil databases.

Exploratory analysis of measured and estimated soil water contents along the transect

The summary statistics of measured and estimated 6(-33 kPa) and 6(-1,500 kPa) values are

shown in Table 4, as well as the Kolmogorov-Smirnov test. The CV values of the two measured
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0(h) data sets [CV value of 27.90% for #(-33 kPa) and 34.69% for 6(-1,500 kPa)] were higher
than those ones of the two estimated #(%) data sets [CV value ranging from 6.23 to 26.64% for 6(-
33 kPa) and from 19.40 to 34.00% for 6(-1,500 kPa)] by the majority evaluated PTFs excepting
for both 6(-33 kPa) and #(-1,500 kPa) simulations through Splintex-PTF1-SimB. These results

show that most PTFs smoothed the behavior of the 6(%) values, as found by Turek et al. (2018).

Insert table 4

There was an increase in CV values for 6¢-1,500 kPa) data sets when compared to those
CV values for 6(-33 kPa) data sets (Table 4), i.e., as the soil is drying the dispersion of & values
around their mean is increasing, corroborating with results found by Romano and Santini (1997),
Timm et al. (2006), and Nebel et al. (2010). The PTFs developed by Vereecken et al. (1989),
Barros et al. (2013), and Michelon et al. (2010) generated high CV values that are closer to the
CV of the measured data at the two matric potentials.

The values of the skewness coefficient were -0.10 to 0.02 (Table 4) for the measured 6(-33
kPa) and 6¢-1,500 kPa), respectively, which can be considered unreliable in our study following
the criterion suggested by Press et al. (2007). The skewness coefficient value found in (-33 kPa)
estimation by the PTF of Michelon et al. (2010) was equal to the found in the measured 6(-33
kPa), while the skewness coefficient for §(-1500 kPa) estimated according to Wasten et al. (1999)
was similar to that one found in measured data (Table 4).

The kurtosis coefficients of all measured and estimated 6(-33 kPa) and 6(-1,500 kPa) data
sets had the same tendency. All measured and estimated data sets followed the normal distribution

according to the Kolmogorov-Smirnov test at 5% of significance level, except for 6(-33 kPa)
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estimated by Splintex-PTF1-sim A and #(-1,500 kPa) estimated by the PTF of Michelon et al.

(2010) (Table 4).

Estimation of the AW data using PTFs

The available water (AW) content was estimated with all PTFs because AW has been the
most indirectly estimated parameter after first estimating FC and WP values using PTFs (Ottoni et
al., 2018). Thus, these AW estimates were compared to the AW calculated from measured 6(-33

kPa) and 6(-1,500 kPa) data, hereafter attributed as “measured” AW (Figure 3).

Insert figure 3

The tropical- and parametric-PTFs of Barros et al. (2013)-4V was more accurate to
estimate AW with RMSE (0.02 cm® cm™) and ME (-0.002 cm® cm™). In the second place, the
temperate- and parametric-PTFs of Vereecken et al. (1989) presented ME= 0.024 cm® cm™ and
RMSE= 0.037 cm® cm values higher than Barros’s PTFs (Figure 4), overestimating the measured
AW data (ME>0). Our AW results are in agreement with those presented by Tomasella and
Hodnett (2004), Wang et al. (2012), Patil et al. (2010), Costa et al. (2013), Silva et al. (2017), and
Ottoni et al. (2018), which have also shown that the PTFs failed in estimating indirectly AW after
first estimating FC and WP values. However, Silva et al (2020) comment that the determination
of soil properties, for example, AW, is a difficult and onerous task and often unfeasible in large-
scale monitoring. The estimation of AW based on PTFs can be an economical alternative, of short
term and recognized technical viability, since, used with caution, depending on the reliability

required in the specific interest of the study.
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Evapotranspiration estimations assessment

Soil water content is one of the most important soil hydraulic attributes in modeling
hydrological processes at the watershed scale (Dongli et al., 2017; Mallet et al., 2020). At the soil
surface, soil water content influences the partitioning of precipitation into infiltration and runoff
and controls evapotranspiration by controlling evaporation and water availability to plants,
therefore affecting also the partitioning of latent and sensible heat (Grayson et al., 1997). Soil
water content measurements might also be used to assess whether or not the calibration of different
rainfall-runoff models provides results that are compatible with the physical reality of the
watershed (e.g., Hu et al. 2015; Christanto et al., 2019).

The monitoring of soil water content is recognized as a complex phenomenon at a
watershed scale, due mainly to the natural and anthropogenic processes (for instance, land-use
systems) that influence soil water retention characteristics predominantly at the surface layer
(Becker et al., 2018). Therefore, the comprehension and quantification of the soil water balance
components (e.g., infiltration, evapotranspiration, direct surface runoff) are also affected due to
changes in land-use systems at the watershed scale.

The determination of soil water retention characteristics can be costly and much effort is
required to obtain its representative at the watershed scale. In this sense, pedotransfer functions
used for estimating the soil water content over watersheds, using attributes more easily determined
in the field or laboratory, are expected to strongly contribute to the better use of hydrological
models and the understanding of their outputs. Fig. 4 shows the values of §(-33 kPa) (Fig. 4a) and
0(-1,500 kPa) (Fig. 4b) measured in areas under native land-use systems (native grassland and
native forest) were higher than those other land-use systems. Generally, cultivated soils under

native vegetation when compared to soils impacted by agricultural land-use (e.g., cultivated
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pasture, annual cropping) present higher soil water retention values as a result of high organic
inputs and abundant burrowing fauna (Saha and Kukal, 2013; Dionizio and Costa, 2019; among

others).

Insert figure 4

Furthermore, we assessed the influences of observed 9(-33 kPa) and 6¢-1,500 kPa) as well
as those estimated values from all punctual and parametric-PTFs on estimating the actual
evapotranspiration (ET) under cultivated pasture, native grassland, native forest, silviculture,
annual and permanent crop land-use systems, using Bergstrom (1992)’s equation (Eq. 6) (Fig. 5).
The results showed that estimated ET values using observed and estimated 6(-33 kPa) and (-
1,500 kPa) varied with each type of land use (Figure 5). Therefore, the uses of native forest,
silviculture, and cultivated pasture presented the lines of ET with higher slopes as a function of

the 6k and Gpwp Variations.

Insert figure 5

Conclusions

In this study, parametric- and point-PTFs calibrated with temperate, tropical, and subtropical soil
data were applied to estimate 6(#) values in a 25 km-spatial transect in the Pelotas River
Watershed (PRW), which is located under subtropical climate. Furthermore, we also investigated
the performance of those PTFs to estimate the available water content (AW) and actual

evapotranspiration (ET) behavior, which are parameters used as input for running some crop
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models to support water management decisions. Overall, the examined parametric-PTFs had
better accuracy tending to slightly underestimate 6(-33 kPa) and 6(-1,500 kPa) in comparison with
the point-PTFs for the subtropical condition. Within the parametric-PTFs, Barros et al. (2013)-4V
(tropical climate) and Vereecken et al. (1989) (calibrated with data from temperate climate)
presented the best performance to estimate 6(-33 kPa), 6(-1,500 kPa), and AW, whereas the point-
PTF of Obalum and Obi (2012) presented the worst performance to estimate 6(-33 kPa) and AW.
The measured ET varied according to the land use, where the uses of native forest, silviculture,
and cultivated pasture yielded the lines of ET with higher slopes as functions of the 6« and Gpwp
variations obtained with all PTF estimates. The found results supported us to choose some PTFs

for modeling purposes in PRW, which is under a subtropical climate.
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Type of pedotransfer functions (PTFs) selected, types of climate, the origin of soils and input

variables used.

Type of . Origin of Inputs Output
PTFs yp Climate . g p' P
PTFs soils variables parameters
. . , C, BD, , 0r, o,
Vereecken et al. (1989) Parametric Temperate Belgian gaCC 05,0t o, n
R . Europe Si, C, BD, 6s, a, n
Wosten et al. (1999 Parametric Temperate
(1999) ' P (HYPRES) oM
Rosetta (SSC) Parametric Temperate USA and Sa, S, € 05, 0r. &, n
Europe
. . Northeastern Sa, C, BD, or,a, n
Barros et al. (2013)-4V Parametric Tropical Brazil OM. PtD
physical- PSD, BD, Or, o, n, and
Splintex 2.0-PTF1 Sim A Parametric - empirical PtD. Os=TP
model
physical- PSD, BD, s, 0r, 0, n
Splintex 2.0-PTF1 Sim B Parametric - empirical PtD.
model
Obalum and Obi (2012) Point Tropical Sguth_e astern Sa, C, OM Oh) point
Nigeria
Rio Grandedo  Si, C, FS, 6(h) point
Michelon et al. (2010) Point Subtropical Sul state, BD, PtD,
Brazil. Ma, Mi, TP

SSC: sand + silt + clay; 4V: pedotransfer function with four soil variables; Sa: sand; Si: silt; C: clay; FS: fine sand,
BD: bulk density; OC: organic carbon; OM: organic matter; PtD: particle density, Ma: macroporosity, Mi:
microporosity, TP: total porosity, PSD: particle size distribution, Parametric: parameters of the van Genuchten-
Mualem (1980) model with m = 1-1/n a parametric restriction of Mualem (1976).
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Summary statistics of soil properties used as input variables to PTFs along the 25-km-transect

established in the PRW

Soil properties Min  Max Mean StdDev CV (%) Skew Kurt K-S
Clay (%) 6.54 3253 1750 520 2972 009 -024 0.5
Silt (%) 149  42.28 19.77 6.31 3191 0.67 1.46 0.11
Sand (%) 35.70 91.57 62.73 9.72 15.50 -0.08 0.29 0.06
Fine sand (%) 4.56 21.31 17.07 2.86 16.75 -141 3.02 0.13
PtD (g cm®) 2.33 2.84 2.57 2.57 3.44 -0.13 1.13 0.06
BD (g cm?) 1.06 1.68 1.43 0.14 9.82 -0.58 0.08 0.08
OM (g kg?) 32.93 55.18 39.68 4.20 10.59 0.87 1.52 0.08
Ma (cm3 cm) 0.008 0.332 0.163 0.08 47.97 0.08 -0.73  0.07
Mi (cm?® cm™®) 0.082 0.427 0.279 0.07 23.63 -0.09 0.10 0.06
TP (cm?® cm®) 0.301 0.583 0.442 0.05 12.38 0.33 0.22 0.09

Min: minimum value; Max: maximum value, Mean: mean value; Std Dev: standard deviation; CV: coefficient of
variation; Skew: skewness coefficient; Kurt: kurtosis coefficient; K-S: Kolmogorov-Smirnov test (critical value:
0.136, for P-value = 5%); PtD: particle density; BD: bulk density; OC: organic carbon content; OM: organic matter
content, Ma: macroporosity, Mi: microporosity, TP: total porosity.
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Table 3

Statistical metrics of the pedotransfer functions (PTFs) performance for estimating soil water
content at -33 and -1,500 kPa

RMSE (cm® ME (cm® SDE (cm® MSE (cm®

6 values PTFs cm?) cm?) cm?) cmo)
Vereecken et al. (1989)  0.0553 -0.0095  0.0548 0.0031
Wosten et al. (1999) 0.1354 0.1202  0.0626 0.0183
Rosetta (SSC) 0.1177 0.1062  0.0510 0.0138
Barros et al. (2013)-4V  0.0636 -0.0372  0.0519 0.0040

0(-33 kPa)
Splintex 2.0-PTF1-SimA 0.1315 -0.1219  0.0496 0.0173
Splintex 2.0-PTF1-SimB  0.1217 -0.1109  0.0502 0.0148
Obalum and Obi (2012)  0.1665 0.1587  0.0507 0.0277
Michelon et al. (2010) 0.0558 0.0186  0.0528 0.0031
Vereecken et al. (1989)  0.0610 -0.0339  0.0510 0.0037
Wosten et al. (1999) 0.0510 0.0057  0.0509 0.0026
Rosetta (SSC) 0.0638 -0.0398  0.0501 0.0041
Barros et al. (2013)-4V  0.0580 -0.0328  0.0481 0.0034

6(-1,500 kPa)
Splintex 2.0-PTF1-SimA  0.0994 -0.0854  0.0512 0.0099
Splintex 2.0-PTF1-SimB  0.1526 -0.1402  0.0606 0.0233
Obalum and Obi (2012)  0.0582 -0.0274  0.0516 0.0034
Michelon et al. (2010) 0.0888 -0.0768  0.0449 0.0079

ME: mean error; SDE: standard deviation of estimation error; RMSE: root mean square error; MSE: mean square error
(BVTO)
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Table 4

Summary statistics for measured and estimated data by parametric-PTFs and Point-PTFs models
for estimating soil water content at 0, -33, and -1500 kPa.

0 value PTFs Min Max Mean ?)tgv CVv Skew Kurt K-S
Measured 0.060 0.353 0.227 0.06 2790 -0.10 -0.65 0.06
Vereecken et al. (1989) 0.093 0.356 0.217 0.05 2451 0.12 -0.13 0.07
Wosten et al. (1999) 0.245 0462 0.347 0.04 1183 0.82 0.56 0.11
0(-33 kPa) Rosetta (SSC) 0.270 0.399 0.333 0.02 7.02 -0.07 0.46 0.08

Barros et al. (2013)-4V 0.074 0301 0.190 0.05 2544 0.08 -032 0.06
Splintex 2.0-PTF1-SimA  0.043 0.187 0.105 0.08 3127 033 -0.57 0.54
Splintex 2.0-PTF1-SimB 0.033 0.221 0.116 0.04 3706 041 -045 0.06
Obalum and Obi (2012) 0315 0453 038 0.02 6.23 008 029 0.06

Michelon et al. (2010) 0.051 0.393 0.246 0.07 26.64 -0.10 0.09 0.06
Measured 0.015 0.325 0.174 0.06 34.69 0.02 -0.31 0.05
Vereecken et al. (1989) 0.075 0.235 0.140 0.03 23.18 0.23 -0.22 0.04
Wosten et al. (1999) 0.047 0.283 0.180 0.04 2261 0.05 0.74 0.09
6(-1,500kPa)  Rosetta (SSC) 0.058 0.191 0.134 0.03 19.40 -0.85 0.73 0.10

Barros et al. (2013)-4V 0.041 0.227 0.141 0.04 2876 -0.07 -0.44 0.07
Splintex 2.0-PTF1-SimA  0.035 0.163 0.089 0.03 32.01 037 -045 0.07
Splintex 2.0-PTF1-SimB 0.002 0.124 0.034 0.03 76.28 1.26 133 0.17
Obalum and Obi (2012) 0.068 0.255 0.147 0.04 2560 0.10 -0.24 0.05
Michelon et al. (2010) 0.014 0.172 0.097 0.03 3497 -023 -020 044

Min: minimum value; Max: maximum value, Mean: mean value; Std Dev: standard deviation; CV: coefficient of
variation; Skew: skewness coefficient; Kurt: kurtoses coefficient; K-S: Kolmogorov-Smirnov test (critical value: 0.136,
for P-value < 5%).
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Figure Captions
Fig. 1. lllustration of the 25-km-spatial transect established in the Pelotas River Watershed (PRW),
located in Rio Grande do Sul state, Southern Brazil, presenting the Ponte Cordeiro de Farias outlet and
the 100 sampling points.

Fig. 2. The textural domain of assessed PTFs and Pelotas River watershed

Fig. 3. Correlations between measured and estimated available water-AW along the 25km transect
in the Pelotas River watershed.

Fig. 4. Boxplots of soil water contents at matric potentials of 6fc (-33 kPa) (a) and 8pwp (-1,500
kPa) (b) for the different land uses along the 25 km-Pelotas River watershed spatial transect.

Fig. 5. Influences of 6s and Gpwp ON Measuring and estimating the actual evapotranspiration (ET)
behavior from 0 to the maximum value in the land-uses found along the transect.
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5 Artigo 2

Random search and topographical attributes to estimate soil water content through pseudo-

continuous pedotransfer function based on artificial neural network

Miguel David Fuentes-Guevara; Gabriel Almeida Gomes; Mauricio Fornalski Soares; Luciana

Montebello de Oliveira; Ricardo Matsumura Araujo; Ulisses Brisolara Corréa; Luis Carlos Timm.

Abstract

The pseudo-continuous pedotransfer function (PC-PTF), which is based on an artificial neural
network (ANN), allows for the estimation of the water content in any soil matric potentials from a
limited soil database. The ANN has hyper-parameters that influence the quality of these estimates
and needs to be explored. Thus, the objective of this study was to assess the impact of the hyper-
parameters, soil attributes, and topographical attributes on PC-PTF capacity to estimate the soil
water content in a watershed. To achieve this, a soil database with several soils and topographical
attributes, delivered from two watersheds located in the southern Rio Grande do Sul - Brazil, was
created. The soil database was used to perform an ANN and to choose the best architecture. In this
context, the random search technique was used to explore the best sets of ANN hyper-parameters,
soil attributes, and topographical attributes. The random search technique allowed us to identify
the best input attribute set that was composed of soil bulk density, soil organic carbon content,
microporosity, clay, curvature, and plane curvature. However, the best ANN configuration, with
the aim of estimating the soil water content in all matric potentials, was based on the hyper-
parameters such as seed= 98.186, learning rate= 0.2, number of epochs= 5,000, and momentum=

0.2, along with obtaining performances on the test set of r2= 0,73; ME= 0,05 cm® cm™ e RMSE=
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0,06 cm™ cm. Nonetheless, the ANN failed to estimate the soil water content for the matric
potentials in an independent way. This suggests the need to continue research that further explores
the relation among these attributes for a greater soil database.

Keywords: soil attributes; watershed; machine learning; hyper-parameters.

Introduction

Soil hydraulic properties comprehension is widely considered the most critical factor in
agricultural and environmental sciences as it guides soil management decision-making. In addition,
soil water content is a crucial input parameter of many hydrological models that aid in
understanding the soil water dynamics in environmental systems, like agricultural areas and
watersheds. However, measuring soil water content is difficult when it is quantified in situ or
laboratory because it demands much time, specialized equipment, and high costs. For this reason,
alternatives that contribute to estimating soil water must be explored since they are not easily
available in the soil database where the study is developed.

Pedotransfer functions (PTFs) are an alternative tool to predict soil water content from basic
soil properties. Currently, different categories of PTFs are used to estimate this variable. The most
recent PTFs are the point and parametric referred to as Type 2 and Type 3 by Wosten et al. (2001).
These PTFs estimate water content at the predefined potentials and parameters of the soil hydraulic
model (e.g., Brooks and Corey (1964) or van Genuchten (1980) equations), respectively. These
PTFs categories can be derived mainly by statistical regression and machine learning techniques
(Vereecken et al. 2010). Remarkably, PTFs developed with machine learning (e.g., artificial neural
networks) have demonstrated better performance in predicting soil water content (Minasny and

McBratney, 2002; Wang et al., 2012; D’Emilio et al., 2018).
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A severe limitation of generating Type 2 and Type 3 PFTs using artificial neural networks
(ANNSs) is the need for large soil databases, which is a problem in many countries and regions
where soil hydraulic data is lacking. To solve this problem, an innovative approach was introduced
by Haghverdi et al. (2012) to derive PTFs with the ANNSs technique called pseudo-continuous PTF
(PC-PTF). They claim that PC-PTF is an important tool because it enables us to increase the amount
of data in the training set. Furthermore, the PC-PTF can use the matric potential to predict the soil
water content at any matric potential.

PC-PTF has the potential to estimate soil water content at any established matric potential
without the need to apply a specific equation and enables the user to generate a predictive model
from limited data (Haghverdi et al., 2012). Moreover, the authors stated that PC-PTF generated
slightly better soil water content predictions when compared with soil water content predictions
generated from point and parametric PTFs that used the same soil database. In light of the
usefulness and accuracy of PC-PTF, they stated that PC-PTFs will need more focus and attention
in the future.

A few years later, Haghverdi et al. (2014) claimed that the performance of PC-PTF
developed with ANNSs should be compared with the performance of PC-PTF developed with a
different machine learning algorithm (MLA), as this comparison may yield findings that improve
the overall effectiveness of PC-PTF. In this context, the authors investigated the effectiveness of
another MLA called support vector machines (SVM). The authors found that the ANN-based PTF
performed better than the SVM-based PTF. However, the main weakness in their study is that they
do not attempt to explore the ANNs hyper-parameters since there are several options in the
architecture of an ANN that can be explored to improve its performance.

According to Pham et al. (2019), many parameters in ANNs can be considered hyper-

parameters. Some of these parameters include the learning rate and the activation function, along
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with the number of neurons in the input layer and hidden layers. Several authors have established
the influences of hyper-parameters in the optimization and improvement of the estimative
performance of ANNs (Bergstra and Bengio, 2012; Géron, 2017; Pham et al., 2019; Raschka,
2018). In view of this, the grid search method is the most widely used strategy for optimizing the
hyper-parameters of the neural network architecture configuration. However, this method executes
the search over a grid of trials based on their performance on the validation set, which makes this
method more expensive in computational time. In the face of that challenge, random search is
another method that can be explored to improve the optimization process of ANN hyper-parameters
(Bergstra and Bengio, 2012).

It is important to realize that there are modifications in the methodologies introduced by
Haghverdi et al. (2012) and Haghverdi et al. (2014) that can be explored, such as alterations in the
hyper-parameters of the ANNs which enhance the estimations of the soil water content.
Furthermore, the use of PC-PTF has not received much attention in recent years and the
explorations of new soil properties as input data through these PTFs are scarce. Hence, this paper
aims to investigate: (i) the impact of the hyper-parameters on the pseudo-continuous PTF capability
to estimate the soil water content in a watershed, and (ii) the potential of random search to select

new soil properties and topographical attributes as input data for the pseudo-continuous PTF.

Material and Methods
Soil database and experimental data

A soil database with 205 data points was generated from the junction of datasets from two
watersheds located in the southern Rio Grande do Sul (RS) - Brazil, under a subtropical climate
(Figure 1). One hundred points of soil data collected along a 25-km-spatial transect in the Pelotas

River Watershed (PRW) composed the first dataset (Dongli et al., 2017). The second dataset was
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formed by data collected in the Ellert Creek Watershed (ECW), which is a headwater of the PRW.
It is likely that the local hydrological events in ECW influence the hydrological behavior of the
downstream PRW. The soil data in ECW was sampled in a 105-point grid (Soares et al., 2020).

From that point, the soil database with 205 data points was named PRW.

Insert figure 1

At all 205 sampling points, both disturbed and undisturbed samples were collected from the
surface soil (0-20 cm). The disturbed samples were used to analyze the contents of sand, silt, and
clay. These contents were measured by the USDA classification which utilizes the sedimentation
method with sampling through pipette (Gee and Bauder, 1986). The organic carbon (OC) content
was analyzed by the wet combustion method (Walkey-Black, 1934).

The undisturbed soil cores were sampled using a volumetric ring (a diameter of 5 cm and a
height of 3 cm) to determine soil bulk density (BD), macroporosity, and microporosity (< -6 kPa).
The soil water content (6) was analyzed in each sample at seven matric potentials (h). After
saturation, it was first measured at O kPa. Next, it was measured after applying matric potentials
(h) of -1, -6, and -10 kPa with the use of a tension table. Lastly, it was measured after applying
matric potential of -33, -100, and 1,500 with the use of Richard’s pressure chamber apparatus.

The soil database was also composed of landscape attributes, also known as environmental
variables by Wahren et al. (2016) and Carvalho et al. (2020), which represent local scale
morphometry. Thus, we extracted six environmental variables from an acquired digital elevation
model (DEM) using ArcGIS software. The DEM belonged to the ALOS sensor (Advanced Land
Observing Satellite of Japan Aerospace Exploration Agency - JAXA) with 12,5 m spatial

resolution. The environmental variables derived in all 205 sampling points were elevation, aspect,
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soil slope, plan curvature, profile curvature, and curvature. These variables are most commonly
derived in digital soil mapping (Chagas et al, 2010; Bhering et al., 2016; Chagas et al., 2016;
Giasson et al., 2016; Wahren et al. 2016; Carvalho et al. 2020).

A partition was done in the soil database following the holdout method, such that two
subsets were generated (Raschka, 2018). The first set contained 80% of data (training set) and the

remaining 20% was used as a test set to evaluate the performance of all PC-PTF models.

Descriptive statistical analysis

Training and test sets were assessed via statistical analysis in order to observe the behavior
of each variable studied in both sets. To analyze the sets, mean, standard deviation, minimum, and
maximum values were calculated. The statistical analysis was done in the python programming

language with the aid Sklearn metrics library.

Development of point PTFs with multiple linear regression

The soil database was submitted for analysis of Spearman’s correlation coefficient to
observe the relationships among all the attributes studied. Also, this analysis allows for the
identification of the best predictors for estimating the soil water content on PRW. The training set
was used to develop point PTFs through the multiple linear regression (MLR) method (Vereecken
and Herbst, 2004). This method was chosen with the objective of comparing the capability of
several MLR models to estimate the soil water content in the evaluated matric potentials (h = 0O; -
1; -6; -10; -33; -100; and -1,500 kPa) with several ANN models, since the MLR is widely used to

develop point PTFs due to its ease of application (Gunarathna et al., 2019).
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Development of artificial neural network PC-PTF

This study utilized the Pseudo-continuous PTF (PC-PTF) approach, established by
Haghverdi et al. (2012), because it is able to not only predict the soil water content in any matric
potentials (h) determined, but also derive PTFs with limited data. When developing PC-PTF, the
first step is to predefine the matric potential as the input data and the respective water content as
the output data. Thereafter, the PC-PTF approach calls to increase the training dataset with a factor
exact to the number of matric potentials (h) data used to determine the soil water content in each
point in the dataset (Haghverdi et al., 2014).

In this study, the PC-PTF settings utilized the machine learning algorithm ANN according
to the methodology of Haghverdi et al. 2012 with modifications. The changes in the methodology
were applied in the hyper-parameters and ANN architecture (e.g., number of neurons, hidden
layers, learning rate, seed, and features explored in “input data”, momentum, and number of
training epochs), which were done in open code in the language Python using Google colab and
Jupyter tools. The attributes used as input data of the PC-PTF were matric potentials (h = 0; -1; -6;
-10; -33; -100; and -1,500 kPa), sand, silt, and clay content, bulk density, macroporosity,
microporosity, soil organic carbon, elevation, aspect, soil slope, plan curvature, profile curvature,

and curvature. The input data were not normalized before the training ANN process.

Training and Regularization

During ANN training the original training set was subdivided into two subsets, a training
subset and a validation subset. To obtain the validation subset, the train-test split function of
Numpy library was utilized such that 10% of the original training set would be used for validation
in a random way. The validation subset was then used to evaluate the training model and to control

the issue of overfitting.
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There are important factors to consider when aiming for the best ANN estimates while
avoiding the issue of overfitting (Pham et al., 2019). early stopping and batch normalization with
PyTorch library help:
- The early stopping procedure was applied based on the validation set using specific
metrics because of its simplicity and effectiveness in both improving the performance of
ANNs and avoiding the overfitting issue (Xiong et al., 2011; Madhyastha e Jain, 2019;
Pham et al., 2019).
- Batch normalization allows regularization of the input data in the ANN and helps the
model avoid saturated nonlinearities because it can normalize each input data regardless
of mean and variance changes during training (Srivastava et al., 2014; loffe e Szegedy,

2015; Chollet, 2020). The batch normalization was applied in all ANN layers.

Design and hyper-parameters in the ANN

ANN are designed by optimizing the hyper-parameters during model training and
generalization (Bergstra and Bengio, 2012). A hyper-parameter is a parameter that defines an
adequate value prior to the learning process of a learning algorithm, and is different from the
parameter that is obtained after the learning process (Ge et al., 2018). In this study, the hyper-
parameters considered to improve ANN performance were the number of neurons in the first layer
(input data), the number of neurons in the hidden layer, the number of hidden layers, the epochs,
the optimizer, the loss function, the activation function, momentum, the pseudorandom number

generator seed, and the learning rate.
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The number of neurons, layers, input and output data
In the initial PC-PTF design, the first layer contained the features explored in “input data”
from the PRW soil database. This included seven soil attributes (sand, silt, and clay content, bulk
density, macroporosity, microporosity, and soil organic carbon), six topographical variables
(elevation, aspect, soil slope, plan curvature, profile curvature, and curvature), and one neuron that
received all the matric potentials (h = 0; -1; -6; -10; -33; -100; and -1,500 kPa). The number of
hidden layers varied between 1 and 3 layers. The number of neurons in the hidden layers varied
between 5 and 35 neurons. These hyper-parameters were assessed according to the performance
during hyper-parameters optimization in the ANN. The output layer was composed of one neuron,

which generates the soil water content (0) in the respective h selected.

Training epochs

Epoch is related to one complete transition through the full training set (Fang et al., 2020).
During the algorithm training, the network repeatedly cycles through all training set in order to
adjust the weights at different nodes of the network until reaching convergence (Aggarwal, 2018).
The number of necessary epochs was controlled by monitoring the training and validation loss

values behavior throughout the training and by the early stopping technique.

Optimizer

An optimizer updates the network parameters to minimize the loss function value (Fang et
al., 2020). Among the most common optimizers is the Stochastic gradient-descent method, which
helps minimize the loss function of prediction through achieving gradient-descent updates of the
ANN weights for each minibatch (Aggarwal, 2018). Thus, this optimizer was applied during the

training process of ANN.
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Loss function
A loss function is a measure of compatibility between the prediction and true values. The
purpose of parameter optimization is to minimize the loss value that can be calculated by a loss
function (Fang et al., 2020). In this work, the MSE loss function was selected and expressed as

follow:

MSE = %7 o(e; —m;)? (€N

where n is the number of data instances used during training and validation, and e and m; are,
respectively, the predicted and true values. The monitoring of the loss function was conducted by

the analysis of the curve in a graphical form through the matplotlib library.

Activation function

Activation functions are designed to convert linear relationships into nonlinear ones among
input-output data (Minasny and McBratney, 2002; Fang et al., 2020). Non-linear activation
functions were utilized in all the layers. We used the Rectified Linear Unit (ReLU) function (Gloro

and Bengio, 2010).

Pseudorandom number generator seed

The seed hyper-parameter defines the initialization point during the training with the
objective of avoiding initialization in multiple local minimums in the loss surface, which makes it
difficult to achieve model stability (Madhyastha e Jain, 2019). This parameter also was varied using

random seeds when the training was initialized.
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Learning rate
The learning rate is a hyper-parameter that determines how much the weights are updated
up to network convergence, which is optimized with the validation set when many updates occur
(Glorot and Bengio, 2010; Xu et al., 2019; Fang et al., 2020). Learning rate schedulers were used

to explore the best suits values for our objective

Random search

Hyper-parameters are a key factor to achieving better learning algorithm performance.
Hence, during neural network design, it is common to execute grid search experiments to explore
the best hyper-parameter. Nevertheless, how this technique executes the search over a grid of trials
based on their performance on the validation set, turn this method more expensive in computational
time (e.g., our study would need about 2000 years to explore all the permutations of hyper-
parameters mentioned above).

In the light of the foregoing, it is considered that random search emerges also as an
optimization easier way of ANN hyper-parameters (Bergstra and Bengio, 2012). Due to the fact
that this technique executes a random space search to select the possible hyper-parameter values
into a bounded domain, as well as randomly taking some sampling points of these hyper-parameters
in the assumed domain, expecting suboptimal results. In this study, hyper-parameters of PC-PTF
(the number of neurons in the first layer = 14 - 3, momentum = 0.01; 0.02; 0.1; and 0.2; the
pseudorandom number generator seed; and the learning rate = schedulers) were optimized by

random search technique following Bergstra and Bengio (2012) methodology.
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Model evaluation and performance criteria
The test set was used to verify the predictive capabilities of the models developed by PC-
PTF in the different hyper-parameter architecture and the PTFs with RLM. Haghverdi et al. (2012)
recommends analyzing these predictive capabilities by using combinations of selected statistics
between measured and predicted soil water content data. The model evaluations were done while
taking into account the statistical indices, such as coefficient of determination (r?), Mean Error

(ME), and the Root Mean Square Error (RMSE) expressed as follow:

1 n
ME==) (&-m,
28 (2)
RMSE = 1zn:(ei—mi)2
nia 3)

where n is the number of data instances used for modeling, and ei and m; are, respectively, the
predicted and measured target data. In this study, each criterion was assessed separately and the
RMSE metric was selected as the main criterion of comparison because it expresses the overall
prediction error (Equation 3) (De Vos et al., 2005). The evaluation of the estimated data behavior

and the measured data in a graphical way were assessed with the library matplotlib library.
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Results and discussion
Exploratory analysis of training and test datasets
Table 1 summarizes the descriptive statistics of both training and test datasets for each
variable used as input data in the PC-PTF design. The characteristics of variables studied in both
datasets are expressed in terms of means, standard deviations, minimum, and maximum values.
These results show that both datasets are largely similar, which it could avoid systematic
differences when the model evaluations are being executed on the test set while the soil water

content in any matric potential is being estimated.

Insert table 1

Assessment of pedotransfer functions through multiple regression

The PTFs development through the MLR technique do not showed efficiency to estimate
the soil water content in all matric potentials, which is observed in table 2. It was observed that the
worst performances were found in the estimates #s and 6.1 with r? of -41.98 e 0.20 respectively,
which could be an indicator that other techniques must be explored to estimate the soil water

content efficiency for all matric potentials studied.

Insert table 2

The best performances of PTFs obtained from the MLR technique were found in the 6.33,
H-100 € H-1500 potentials, showing that water retention of PRW soils in these determined potentials
depends specifically on the attributes of microporosity and soil organic carbon. The presence of

these attributes in the PTFs is also due to the highest correlation coefficients of the 6.33, 6-100 € 0.
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1,500 potentials, which is observed in Spearman’s correlation matrix (Table 3). The dependence of
water retention due to the microporosity was also reported by Auler et al. (2019), who evaluated
the influence of several soil physical attributes for estimating water retention in diverse soil
management systems through PTFs. These authors found optimal performances of PTFs with
r>>0.70 and affirmed that a large amount of water is retained in the small soil pores. Guanarathna
et al. (2019), when evaluating the performance of developed PTFs to estimate the water retention
in Sri Lanka soils, noticed that the generated PTFs with MLR to different input levels of attributes
have improved their performance. These improvements were noticed when estimating -3z e 6.1,500
with the PTFs were used in the soil organic content as a predictor. This result was also observed in
the present study, where the soil water content predictions between 6.33 € 6.1,500 Were improved

when the soil organic carbon was used as a predictor attribute.

Insert table 3

Performance of Pseudo-continuous pedotransfer function

The architecture more efficient of PC-PTF based on artificial neural networks to predict the
soil water content for all matric potentials, was chosen during the evaluation performance of the
ANN in the training process. During the assembly of ANN architecture, several structures were
examined, and the best architectures were found in the one ANN with one input layer, two hidden
layers, and one output layer. The first layer has seven neurons and one of them receives the matric
potential to be estimated as input data. The two hidden layers have 20 and 10 neurons respectively,
and the output layer has one neuron. The structure of the first layer, which receives the input

attributes, was chosen according to the behavior of the variables set in the random search technique.
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Therefore, the variables chosen as input parameters in the PC-PTF were those that optimized the
assessed models and improved the soil water content predictions for all matric potentials.

The application of the random search technique also allowed us to find the set of hyper-
parameters and the input attributes that improve the soil water content estimations for all matric
potentials evaluated. Hence, among the ranges of hyper-parameters explored, it was possible to
find which hyper-parameters values improved the ANN performance. The following hyper-
parameters values were found as the best setting of ANN: learning rate= 0.2, moment= 0.2, number
of epochs= 5,000, and seed= 98,186. This hyper-parameter setting was due to the optimum model
generated by the ANN until now, which was chosen as the base to assess the ANN performance in
the validation and testing phases. During the search of hyper-parameters and attributes input, more
optimal for the ANN, was analyzed the loss function curve in the training process. Figure 2 shows
the loss function behavior analyzed (MSE) in the present study for the best model of ANN chosen.
This function was evaluated in relation to the number of epochs during the training process,

realizing the oscillation absence on the error (MSE) by the end of this training.

Insert figure 2

The random search technique also allowed us to identify the input set that improved the soil
water content estimates in all matric potentials. The attributes set with better performance were
composed of soil bulk density, soil organic carbon, microporosity, clay, curvature, and plane
curvature.

In the soil water retention estimative through PTFs is common that attributes like soil bulk
density, soil organic carbon, microporosity, and clay are employed as input parameters, due to the

intrinsic relationship with this soil hydraulic property (Minasny et al., 1999; Schaap et al., 2001,
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Wosten et al., 2001). Nevertheless, few searches have studied the topographical attributes as input
parameters in models because these can have influences on soil retain water and water movement
(Leij et al., 2004; Famiglietti et al., 1998; Western et al., 1999; Pachepsky et al., 2001). Leij et al.
(2004) studying the relationship between the topographical attributes and the hydraulic properties
concluded that this relationship exists because the soil formation processes are affected by several
factors like vegetation, parent material, microclimate, moisture regime, and material transport,
factors which are affected by topography. The same authors suggest that the following steps in the
water retention research could use more topographical attributes when the data of other predictors
do not exist or the availability be limited.

The ANN (PC-PTF) training was satisfactory in the performance of estimates for the
majority of trained models throughout the iterations. The performance of the best model chosen
during the training process is presented in table 3a, observing that the estimated and measured data
curves showed proximity and followed the measured data trend. This specific model showed the

following error metrics: r2=0.71; ME= 0.06 cm® cm™; and RMSE= 0.07 cm® cm,

Insert figure 3

The absence of overfitting in the training models was verified through the performance of
the estimates conducted with the validation set. In Figure 3b are observed the model estimates with
better performance assessed with the validation set. The error metrics generated with the validation
set (r2= 0.67, ME= 0.06 cm® cm3, and RMSE= 0.07 cm® cm®) were very close to those obtained
with the training set, proving that the ANN models do not have overfitting. Furthermore, it is

noticed that estimated data followed the trend of measured data when the validation set was used.
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When identifying that the generated models by the ANN do not present trends to the
overfitting, it was decided to execute the ANN training without splitting the data internally into a
training set and validation set. Consequently, a new training set was generated with all training
data, executing the evaluation of ANN statistical performance with this new set. The loss function
curve monitoring and the predictions conducted during the training with the new set showed a
satisfactory behavior of the best model. The loss function during the new training did not present
oscillations (Figure 4a) and followed the estimates trend of the soil water during the training
process, showing similar statistical metrics (r>= 0.73, ME= 0.05 cm® cm, and RMSE= 0.07 cm?®

cm™) to the training with the validation set (Figure 4b).

Insert figure 4

The model assessment with better performance generated by ANN with the new training
set is shown in Table 4. This table shows that all the tested models presented the same input
attributes (selected in the random search technique) but these models have the variation of a
particular hyper-parameter "seed". This hyper-parameter variation was executed within a
probabilistic exploration of the random search technique to find the best combinations among the
hyper-parameters. The analysis allowed us to evaluate the influence of the seed variation on the
estimates, confirming this influence and the randomness in the search by the minimum global point

on the loss function curve during the ANN training process (Table 4).

Insert table 4
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Within a random search by the best hyper-parameters, it is possible to see that the choice
of seed value can influence the soil water content estimates with the ANN model chosen. In the
chosen model, it is noted that the higher seed values tend to improve the performances of the
estimates for water retention in all matric potentials during the training process (Table 4). For this
reason, the generated model by PC-PTF that estimated better the soil water content for all potentials
is the model that showed the following hyper-parameter setting: seed = 98.186; learning rate = 0.2;
number of epochs = 5,000; and moment = 0.2 with statistical metrics of performance r2=0.73; ME
=0.052 cm?® cm3; and RMSE = 0.065 cm?® cm™®,

Regarding attributes chosen by the best model as input parameters (curvature and plane
curvature, it is important to highlight the presence of topographical attributes (Table 4). From the
random search conducted by the random search technique, it was possible to identify that those
attributes have a relationship of dependency with the soil water retention. This relationship can not
be identified when using more simple statistical techniques that only get to identify linear and no-
linear relationships in one or two dimensions. Consequently, the ANN technique in association
with the random search technique allows exploring relationships between soil physical attributes
and topographical attributes that improve the soil water content estimates. One example where
there is a lack of capacity of those techniques to identify the relationships between the soil attributes
and topographical attributes is expressed in the results found in the present study, where is noted
the absence of topographical attributes as a predictor in the developed PTFs with the MLR
technique (Table 2) and the existence of low coefficients between the topographical attributes and
the soil water content for all the evaluated potentials (Table 3).

A study carried out by Leij et al. (2014) examined the performance of developed PTFs to a
watershed in Basilicata-Italy, using soil properties and topographical attributes. The author

concluded that the topographical attributes can be linearly correlated with the hydraulic soil
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properties and contribute new information to the predictions. In addition, the topographical
attributes are widely available in digital elevation models that are used in the hydrologic modeling
of watersheds. This availability allows the use of topographical attributes to help interpret and
estimate better the hydraulic soil properties like the hydraulic conductivity and the water retention
in complex soil systems. The same authors affirm that attributes like curvature are an important
determinant of the lateral flow patterns, allowing those depressed areas are wetter in relation to the
areas more elevated or plain that show differences in the sedimentation patterns. On the other hand,
Pachepsky et al. (2001) found that the water content in specific matric potentials (-10 and 33 kPa)
had a positive correlation with the curvature, indicating that the curvature divergence promotes soil
water retention. In the same way, Leij et al. (2005) found a positive correlation between the residual
soil water content (r) and the curvature. In contrast to the other authors, Famiglietti et al. (1998)
reported in their study a negative correlation between the surface water content and three types of
curvature.

After, the ANN performance was tested with a data set unknown by the ANN (test set).
When used the test set is perceptible that performance statistical metrics were equal for the majority
of generated models by the ANN (Table 4). This performance confirms the ANN capacity to
generalize the model and generate estimates more reliable with data unknown by the ANN. The
generalization capacity of the model is observed in Figure 5, where the model estimates of the
ANN with better performance are close to the measured data (r2 = 0.73; ME = 0.05 cm® cm™, and

RMSE = 0.06 cm® cm™®) and follow the real data trend.

Insert figure 5



129

Once identified the best ANN model was needed to assess its performance to estimate the
soil water content for all matric potential separately. Table 5 shows the performance statistical
metrics for the best model chosen with the test set, noting that the model did not have the capacity
to predict the soil water content for all matric potentials separately.

A hypothesis of the ANN's failure to estimate in an independent way the soil water content
for each potential is due to the database size used in the ANN initial training. The network got to
generalize very well the regression model for estimating the soil water using all the matric
potentials as input data but failed when conducting the specific estimates that require a soil database

with a higher amount of data.

Insert table 5

Conclusions

The use of the Pseudo-continuous pedotransfer functions based on artificial neural networks
allowed us to find the relationship between the soil physical attributes (soil bulk density, soil
organic carbon, microporosity, and clay) and the topographical attributes (curvature and plane
curvature), confirming that relationships exist among those attributes in other dimensions that need
to be studied. It is therefore suggested that new studies be conducted to explore the topographical
attributes' influences on the soil water content estimates, using the pseudo-continuous pedotransfer
functions based on artificial neural networks along with the random search technique. However,
during the study of those relationships, it is needed to use a soil database with thousands of data
from several topographical environments and climates that allow understanding the specificities of

those relationships.
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Descriptive statistics of soil and environmental variables used in this study for training and sets.

Training set (n = 164)

Test set (n = 41)

Variables Min Max Mean SD Min Max Mean SD
Sand (%) 30.75 9157 5591 1126 30.22 83.73 55.03 10.32
Silt (%) 1.49 50.96 24.79 7.97 9.30 35.95 25.12 7.46
Clay (%) 472 4588 19.30 7.18 6.97 52.71 19.85 8.08
BD (g cm™) 0.81 1.73 1.40 0.18 1.10 1.67 1.44 0.12
Ma (cm® cm™) 0.009 0.537 0.224 0.10 0.018 0316 0.196 0.09
Mi (cm® cm®) 0.073 0.475 0.241 0.07 0.149 0425 0.249 0.07
OC (%) 0.13 3.20 1.58 0.82 0.22 2.90 146 0.87
Z (m) 48.0 406.0 279.3 100.91 50 348.3 275.1 99.50
Slope (%) 0.00 38.85 14.97 7.96 0.00 3592 13.80 7.90
Aspect (cos(¢)) -1 3599 1853 9418 -1.00 344.10 184.40 97.29
Cv (1/m) -23.10 40.16 -0.05 848 -351 1.91 -0.02 0.98
PICv (1/m) -20.02 26.00 0.35 3.96 -1.15 1.53 0.09 057
PrCv (1/m) -17.56 12.80 -0.26 2.74  -0.98 4.13 0.11 0.82
0s (cm® cm™) 0.226 0.695 0.443 0.08 0.270 0.620 0.443 0.08
0.1 (cm®cm®) 0.185 0.638 0.381 0.07 0.227 0490 0.382 0.06
0.6 (cm® cm™) 0.119 0.522 0.265 0.07 0.155 0459 0.275 0.07
0-10 (cm® cm™) 0.107 0.483 0.237 0.07 0.128 0.443 0.248 0.07
0-33 (cm® cm™®) 0.060 0.413 0.189 0.07 0.086 0.353 0.202 0.07
0-100 (cm® cm™) 0.027 0.375 0.164 0.07 0.065 0.313 0.177 0.07
01500 (cm3cm®)  0.015 0.339 0.136 0.06 0.047 0304 0.150 0.07

Min: minimum value; Max: maximum value, Mean: mean value; SD: standard deviation; BD: bulk density; Ma:
macroporosity, Mi: microporosity, OC: organic carbon content; Z: elevation; Cv: curvature; PICv: plain curvature;
PrCv: profile curvature; ;. Saturated soil water content; 6.1, 6., 6-10, 9-33, 6-100, and 6.1 500 SOil water content in -1, -6,
-10, -33, -100 e -1,500 kPa, respectively.
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Table 2.

Pedotransfer functions to estimate the soil water content in different matric potentials through
multiple linear regression with test set.

. Performance
Pedotransfer functions ME RMSE 2
Os = 0.629-0.171BD+0.0340C 0.438 0.530 -41.98
6.1 = 0.254+0.524Mi 0.045 0.057 0.20
6.6 = 0.085+0.623Mi+0.002C 0.028 0.039 0.64
6-10 = 0.059+0.641Mi+0.001C 0.028 0.037 0.69
6-33=0.031+0.521Mi+0.0210C 0.026 0.033 0.74
6-100 = 0.010+0.476Mi+0.0240C 0.027 0.034 0.74
6-1,500 = -0.005+0.422Mi+0.0250C 0.028 0.036 0.72

BD: bulk density; OC: organic carbon content; Mi: microporosity; C: Clay; 6s. Saturated soil water content (cm® cm
%): 0.1, 6.6, 0-10, 033, O-100, and .1 500: Soil water content (cm® cm2) in -1, -6, -10, -33, -100 e -1,500 kPa, respectively.
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Matrix of Spearman’s correlation coefficients (p) between all assessed variables
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values spearman correlation coefficient (p) before land leveling

Clay Silt Sand BD Ma Mi oC Z Slope  Aspect Cv PICv PrCv Os 01 O 010 033 0-100 0-1,500
Clay 1.0 0130 -0.710** -0.281** -0.070  0.348** 0.114 0.277**  -0.090 0.028 0.139*  0.003 -0.100  -0.264** 0.385**  0.404** 0.382** 0.346** 0.332** 0.337**
Silt - 10 -0.738*  -0.101  0.257** -0.209** -0.518** 0.455** 0.167* 0.277**  0.048 0.062 -0.108 -0.090 0.089 -0.050 -0.124  -0.216** -0.253** -0.276**
Sand - - 1.0 -0.286** -0.186**  -0.046  0.321** -0.522* -0.049 -0.191* -0.139* -0.081 0.116 -0.125  -0.332** -0.215** -0.143*  -0.044 -0.007 0.006
BD - - - 1.0 -0.515**  -0.100 -0.134  -0.184** -0.034 0.023 -0.124  -0.106 0.020  -0.385** -0.361** -0.152*  -0.096 -0.041 -0.031 -0.054
Ma - - - - 1.0 -0.751** -0.493** (0.511** 0.161* 0.167* 0.119 0.169* -0.070 -0.031  -0.170* -0.480** -0.534** -0.578** -0.585** -0.553**
Mi - - - - - 1.0 0.673** -0.477** -0.145* -0.202** -0.072 -0.162*  0.099 0.379** 0.535** 0.751** 0.771** 0.778** 0.777** 0.756**
ocC - - - - - - 1.0 -0.638** -0.127 -0.264** -0.075 -0.117 0.126 0.348**  0.264** 0.478** 0.536** 0.615** 0.647** 0.655**
7 - - - - - - - 1.0 -0.044  -0.141* 0.088 0.092 -0.050  -0.147*  -0.109  -0.146* -0.172* -0.203** -0.209** -0.206**
Slope - - - - - - - - 1.0 -0.024 0.049  -0.025 -0.044 -0.038 -0.043  -0.153* -0.179* -0.194* -0.197** -0.189**
Aspect - - - - - - - - - 1.0 0.088 0.092 -0.050  -0.147*  -0.109  -0.146* -0.172* -0.203** -0.209** -0.206**
Cv - - - - - - - - - - 1.0 0.685** -0.773**  0.023 -0.032 -0.121 -0.134  -0.144*  -0.140* 0.132
PICv - - - - - - - - - - - 1.0 -0.392**  -0.081 -0.134  -0.180** -0.183** -0.182** -0.179* -0.166*
PrCv . - - - - - - - - - - - 1.0 0.092 0.110 0.165* 0.171*  0.174* 0.172* 0.166*
Os - - - - - - - - - - - - - 1.0 0.788**  0.592**  (0.552**  0.494**  0.469**  0.457**
04 - - - - - - - - - - - - - - 1.0 0.829**  0.749** 0.635** 0.594**  0.578**
O - - - - - - - - - - - - - - - 1.0 0.985**  0.932**  0.901** 0.862**
010 - - - - - - - - - - - - - - - - 1.0 0.977**  0.955** 0.916**
033 - - - - - - - - - - - - - - - - - 1.0 0.994**  0.965**
-100 - - - - - - - - - - - - - - - - - - 1.0 0.984**
61500 - - - - - - - - - - - - - - - - - - - 1.0

BD: bulk density; Ma: macroporosity, Mi: microporosity, OC: organic carbon content; Z: elevation; Cv: curvature; PICv: plain curvature; PrCv: profile curvature; 6s: Saturated soil water content; .1, 6.6, 0-10, 0-33, O-100, and 6-1,500: SOl

water content in -1, -6, -10, -33, -100 e -1,500 kPa, respectively. *P < 0.05 and **P < 0.01. Values not indicated were not significant at 5%.
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Performance of the Pseudo-continuous pedotransfer functions based on artificial neural networks
to estimate the soil water content in any matric potentials for the best model.

Selected input Seed Training set Test set

atributes ME RMSE I ME RMSE r?
98186 0.052 0.065 0.73 0.049 0.062 0.73
81705 0.053 0.067 0.72 0.051 0.064 0.72
h 8581 0.055 0.068 0.71 0.052 0.066 0.71
BD 42786 0.055 0.069 0.70 0.053 0.067 0.70
oC 878 0.055 0.069 0.70 0.053 0.067 0.70
Mi 26915 0.056 0.069 0.70 0.053 0.067 0.70
C 68097 0.056 0.070 0.69 0.053 0.067 0.69
Curvature 30093 0.069 0.086 0.53 0.068 0.084 0.52
Plane curvature 48417 0.079 0.097 0.41 0.080 0.100 0.32
41938 0.080 0.099 0.39 0.087 0.107 0.23
22738 0.093 0.114 0.19 0.089 0.109 0.19

h: matric potentials; BD: bulk density; OC: organic carbon content; Mi: microporosity; C: Clay; Curvature: surface
curvature; Plane curvature: Plane curvature of the terrain. Hyper-parameters values of the ANN for the best model:
seed= 98.186, learning rate= 0.2, number of epochs= 5,000 and moment= 0.2.
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Performance of the Pseudo-continuous pedotransfer functions based on artificial neural networks

to estimate the soil water content in specific matric potentials for the best model.

. Test set
Soil water content ME  RMSE 2

Os 0.063  0.079 0.05

0-1 0.045  0.059 0.16

06 0.042  0.053 0.35

6-10 0.046  0.059 0.20

0-33 0.059  0.059 0.23

6-100 0.059 0.057 0.25

6-1,500 0.056  0.056  -0.05

Hyper-parameters values of the ANN for the best model: seed= 98.186, learning rate= 0.2, number of epochs= 5,000

and moment= 0.2.
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Figure Captions

Fig 1. Watersheds maps indicating samples points collected along a spatial-transect in the Pelotas
River Watershed (PRW) and a grid in the Ellert Creek Watershed (ECW).

Fig 2. Loss function monitoring expressed in MSE during the training epochs with the training set.

Fig 3. a) Comparison of the & predictions vs measured data with training data b) Comparison of
the @ predictions vs measured data with validation data.

Fig 4. a) Loss function monitoring expressed in MSE during the training epochs with the new
training set b) Comparison of the @ predictions vs measured data during new training.

Fig 5. Performance of the 6 predictions vs measured data with the test set.
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6 Consideracdes Finais

As funcdes de pedotransferéncia desenvolvidas em regibes de condicoes
climaticas distintas as da bacia Arroio Pelotas demonstraram ter potencial em estimar a
retencdo de agua no solo, confirmando suas possiveis transferibilidade e aplicabilidade.
Portanto, elas tém potencial de serem usadas nas regides agricolas da bacia em projetos
relacionados a irrigacéo e conservacdo de agua no solo.

Os valores medidos de &gua no solo permitiram estimar as variagbes da
evapotranspiragdo real como funcao das variacdes de 6i e Bpwp € de acordo aos usos do
solo, sendo as maiores inclinacdes dessas variagcdes dadas pelos usos floresta nativa,
silvicultura e pastagem cultivada, o qual indica taxas de evaporacdo menores nesses
usos que apresentam uma maior cobertura vegetal. Além disso, as estimativas de agua
no solo e das variacdes de evapotranspiracao total pelas funcdes de pedotransferéncia
permitiram escolher quais tém maior potencial de utilizagdo na modelagem hidrologica da
bacia Arroio Pelotas baixo clima subtropical. Assim, este método permite identificar FPTs
gue sdo mais indicadas de usar em areas da bacia que se requeiram ter conhecimento
da retencdo de 4gua do solo em funcao da evapotranspiracao real e do uso do solo.

A funcéo de pedotransferéncia pseudo-continua sob o enfoque de redes neurais
artificiais e com o uso da técnica random search permitiu encontrar relacdes em outras
dimensdes entre os atributos fisicos do solo, topograficos e a retencédo de agua no solo
na bacia hidrogréafica Arroio Pelotas. Portanto, sugere-se que sejam realizados novos
estudos para explorar as influéncias dos atributos topogréaficos sobre as estimativas da
retencdo de agua no solo, usando bases de dados maiores com dados de solo de
diversos climas e ambientes topogréficas que permitam entender as particularidades
dessas relacgoes.

Recomenda-se que sejam realizados trabalhos futuros como: uso de algoritmo
genético e random search para a estimativa da retencdo de agua no solo, aplicacao de
rede neural convolucional na predicéo da retencao de agua no solo, random search para
a exploracdo de novos atributos topograficos e fisico-hidricos e a sua influéncia na
estimativa da retencdo de agua no solo, maquinas de vetores de suporte para a melhoria

da estimativa de agua no solo, k-fold crossvalidation na aleatorizacdo dos conjuntos de
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treino e de testes para melhoria das estimativas de retencéo de agua no solo, rede neural
artificial para a estimativa da retencdo de agua no solo a partir do banco nacional de
dados de solos brasileiros (HYBRAS), funcdo de pedotransferéncia pseudo-continua

para estimativa da retencéo de agua no solo a partir do banco de dados HYBRAS.
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Anexo A — Disponibilidade do repositorio

Link de acesso ao repositério

https://drive.gooqgle.com/drive/folders/ImpM86FergJDEZnc7dbUjghD1cXn8UhPj?usp=s
haring

Readme do repositério

# RNA para estimar Umidade no solo

Este repositdrio contém o cédigo utilizado para a exploragéo e treinamento de uma RNA
que estime a umidade do solo a partir de algumas variaveis pré coletadas do solo.

Métricas utilizadas para a avaliacdo de modelos: R2, MAE, RMSE.
## Ferramentas Utilizadas

. Python

. PyTorch

. SkLearn

. Pandas

. Numpy

. MatPlotLib

## Estrutura Output

o o1 B~ W N P

|— /Ano_més_dia_hora_minuto (Em que o script foi iniciado)

| —/plots

| |—— /seed_(Numero da Seed) Ir_(Numero de Learning Rate) momentum_(Numero
de momentum)_epochs_(Numero de épocas)

| | |— Ivariaveis selecionadas
| | | F—/noval

| | | | }—/args_no_val.json
| | | | }— /best_metrics_no_val.csv

| | | | }— /best_model_no_val.pth


https://drive.google.com/drive/folders/1mpM86FerqJDEZnc7dbUjghD1cXn8UhPj?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/1mpM86FerqJDEZnc7dbUjghD1cXn8UhPj?usp=sharing
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| | | | |— [Train_TargetsXOutputs.png

| | | | |—/Train_TargetsXOutputs(Losses).png
| | | |— /test_metrics.csv

| | | |— [Test_TargetsXPredicts.png

## Conteudo dos Arquivos

1. args_no_val.json: Contém as informacdes de hiper-parametros do modelo, assim
como as colunas usadas no treino.

2. best_metrics_no_val.csv: Contém as métricas do melhor modelo encontrado com o
conjunto de treino.

3. best_model_no_val.pth: Artefato do melhor modelo encontrado.

4. Train_TargetsXOutputs.png: Grafico comparando a estimativa com o valor verdadeiro
do conjunto de treino.

5. Train_TargetsXOutputs(Losses).png: Grafico representando a variacdo da Loss ao
longo das épocas com o conjunto de treino.

6. test_metrics.csv: Tabela com as métricas do modelo usando o conjunto de teste.

7. Test_TargetsXPredicts.png: grafico comparando a estimativa com o valor verdadeiro
do conjunto de teste.



