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1. INTRODUCAO

O conteudo de agua no solo é uma importante variavel para as atividades ligadas
a agricultura e ao manejo e conservacdo do solo e da agua, uma vez que a
disponibilidade hidrica implicara diretamente no sucesso da cultura e no controle de
processos erosivos (VEREECKEN et al., 2008; WANG et al., 2024). Porém, devido a
necessidade de coletar-se observacdes de solo e posterior tratamento laboratorial, a
determinacao deste conteldo torna-se onerosa e muitas vezes inviavel. Isto faz com
gue haja a necessidade da utilizacdo de funcdes matematicas denominadas Funcdes
de Pedotransferéncia (PTFs) (AINA; PERYASWAMI, 1985), que séo funcdes que
utilizam variaveis de solo de facil obtencdo, como textura, densidade do solo e tipo de
horizonte, para determinar grandezas de obtencéo dificultosa, como o contetdo de
agua no solo, por exemplo (AL MAJOU, 2008).

Com o avanco da tecnologia, muitas técnicas computacionais tém sido utilizadas
para a elaboracdo de PTFs, dentre elas as Redes Neurais Atrtificiais (RNAS), que
consistem em estruturas complexas formadas por um conjunto de neurénios que se
comunicam entre si a partir de variaveis de entrada para identificar um determinado
padrdo. O algoritmo da RNA ira determinar os pesos sinapticos de cada uma destas
variaveis que serdo processadas pelos neurbnios nas camadas intermediarias
(ocultas) e por fim resultard em uma camada de saida que apresentara o valor da
variavel resposta (GERON, 2019).

O objetivo do presente trabalho foi comparar o desempenho de PTFs geradas
por dois modelos estatisticos diferentes quanto a estimativa do contetdo de agua no
solo usando Regressao Linear Multipla e Redes Neurais Artificiais.

2. METODOLOGIA
2.1 AREA DE ESTUDO
O presente estudo foi realizado nas seguintes bacias hidrogréaficas localizadas

no sul do Rio Grande do Sul: Bacia do Arroio Pelotas, Bacia Sanga Ellert e Bacia do
Arroio Fragata (Figura 1).
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Fonte: Adaptado de ANA, 2025.

Foram utilizadas 300 amostras de solo coletadas na camada de solo de 0-20 cm
na seguinte proporgdo: 169 pontos na Bacia Sanga Ellert, 100 pontos na Bacia do
Arroio Pelotas e 31 pontos na Bacia do Arroio Fragata.

Em cada amostra, foram determinadas as fracbes texturais do solo
(porcentagem de areia, de silte, de argila), carbono organico, densidade do solo e
contetido de &gua no solo no potencial matrico de -10 kPa. Foram construidas nove
PTFs, uma por meio de Regressédo Linear Multipla e oito por meio de uma RNA com
hiperparametros variados, conforme a Tabela 1.

Tabela 1: Cenarios estudados

FA CA N o]
Regressédo Linear Mdltipla
RNA Cenério 1 RelLU 1 10 Ibfgs
RNA Cenario 2 Logistic 1 10 Ibfgs
RNA Cenério 3 Logistic 2 10, 10 Ibfgs
RNA Cenario 4 Logistic 1 10 adam
RNA Cenério 5 Tanh 2 10, 10 Ibfgs
RNA Cenério 6 ReLu 3 20,10,5 Ibfgs
RNA Cenério 7 Tanh 3 20, 10,5 Ibfgs
RNA Cenério 8 Logistic 3 20,10, 6 Ibfgs

Hiperparametros da RNA: FA: Funcéo de Ativagdo; CA: Niamero de Camadas Ocultas;
N: Numero de Neurdnios por Camada Oculta; e O: Otimizador.

As cinco primeiras variaveis citadas anteriormente foram utilizadas nos modelos
como variaveis preditoras, enquanto o conteudo de agua no solo foi adotado como
variavel resposta.

O modelo de Regressao Linear Multipla foi construido no software Microsoft
Excel, enquanto o modelo de Rede Neural Artificial foi construido na linguagem Python
dentro da plataforma Google Colab. Para a Rede Neural, o conjunto amostral foi
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dividido em 80% para treinamento e 20% para teste do algoritmo. A taxa de
aprendizado utilizada foi o valor considerado padrao para otimizadores adam e sgd
(0,001).
Para avaliar o desempenho das PTFs, foram utilizadas as seguintes métricas:
(v = 9)?

RZ =1 .
z(y;i —§)?

MSE = 1i( 9;) 2
_n_ 1 Yi-Yi
=

RMSE = vMSE

Em que:
y;: Valor estimado em cada ponto amostral;
y;: Valor observado em cada ponto amostral,
y: Valor médio;
MSE: Erro Médio Quadratico;
RMSE: Raiz Quadrada do Erro Médio Quadrético;
R2: Coeficiente de Determinacao.
Os valores das métricas apresentadas nas equacdes anteriores foram
comparados entre 0 modelo gerado pelo Excel e os oito cenérios criados na RNA.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

O modelo que apresentou melhor desempenho foi a RNA do Cenario 2, com uma
camada oculta de 10 neurbnios, funcdo de ativacdo logistic e otimizador Ibfgs,
alcancando R2? = 0,523 (Tabela 2). Embora esse valor seja superior ao obtido pela
Regressao Linear Mdltipla (R2 = 0,408), o ganho é relativamente modesto e indica que
a capacidade preditiva dos modelos ainda é limitada. Observa-se que a escolha da
funcdo de ativacao foi determinante, jA que a troca de logistic por ReLU (Cenério 1)
reduziu substancialmente o desempenho, enquanto o aumento do numero de
camadas ocultas nao trouxe beneficios, provavelmente em funcdo do numero
reduzido de amostras disponiveis (300), insuficiente para explorar arquiteturas mais
complexas. O pior resultado foi obtido no Cenério 4, em que apenas o otimizador foi
alterado para adam, evidenciando a alta sensibilidade das RNAs a pequenas
mudancas nos hiperparametros.

Tabela 2: Desempenho dos modelos testados

MSE RMSE
(cm3/cm3)  (cm3/cm?3) R?
Regresséo Linear Multipla  0,00288 0,05363 0,408
RNA Cenério 1 0,00296 0,05440 0,326
RNA Cenério 2 0,00209 0,04580 0,523
RNA Cenério 3 0,00216 0,04650 0,508
RNA Cenério 4 0,00391 0,06250 0,110
RNA Cenério 5 0,00228 0,04780 0,479
RNA Cenério 6 0,00268 0,05180 0,388
RNA Cenério 7 0,00232 0,04800 0,472

RNA Cenério 8 0,00210 0,04580 0,521
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4. CONCLUSOES

As RNAs apresentam potencial para a construcdo de funcbes de
pedotransferéncia, mas sua aplicacdo pratica requer bases de dados extensas,
inclusdo de variaveis adicionais que capturem melhor os processos fisico-hidraulicos
do solo e uso de técnicas de regularizacdo e validacdo mais robustas. Futuros
trabalhos deveréo explorar esses aspectos no intuito de aumentar o desempenho das
RNAs na estimativa do contetido de agua do solo.
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