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RESUMO: O uso de redes neurais artificiais (RNA)
para estimativa da retencdo e disponibilidade de
agua no solo se apresenta melhor do que o uso das
regressbes multiplas lineares. Mas sua melhor
estrutura e pardmetros ndo foram definidos para
estudos em solos do Estado de Santa Catarina, e
considerando que estes podem variar e resultar em
melhorias na estimativa, este trabalho tem por
objetivo o desenvolvimento e indicacdo de estrutura
e parametro de redes neurais artificiais, com
algoritmo backpropagation no software Weka para
estimar capacidade de campo em solos do Estado
de Santa Catarina. Foram testados para trés
modelos, distintas estruturas e parametros: nimero
de varidveis de entrada, neurbnios, taxa de
aprendizagem, momento e tempo de treinamento
para estimativa da capacidade de campo, ponto de
murcha permanente e &gua disponivel, sendo
utilizadas 1184 amostras de solos coletadas em
solos do Estado de Santa Catarina, sendo que as
RNA foram desenvolvidas no software Weka. De
maneira geral o aumento no nimero de variaveis de
entrada melhora a estimativa da CC, e se
recomenda o0 uso de seis neurbnios na camada
oculta, tempo de treinamento de 2000, taxa de
aprendizagem de 0,05 e momento de 0,2, para as
estimativas nos solos do Estado de Santa Catarina.

Termos de indexacdo: Weka, retencdo de agua,
funcBes de pedotransferéncia.

INTRODUCAO

Propriedades dos solos tém sido utilizadas em
diversos modelos matematicos. Entretanto a
determinacdo direta a campo ou no laboratério de
propriedades hidraulicas é onerosa, o que dificulta
sua obtencdo. Para superar essas dificuldades,
alguns  pesquisadores  propuseram  modelos
matematicos para estimar de forma indireta a
retencdo de agua no solo (Meng et al., 1987), que
sdo conhecidos por equacgdes ou fungdes de
pedotransferéncia ou pedofunc¢des (Bouma, 1989).

Para o desenvolvimento das fungbBes de
pedotransferéncia é necessaria a escolha de um
método matematico para constru¢cdo dos modelos.
O principal método é a regressdo mdltipla linear
(RML), por ser de facil obtencdo e uso. No Estado
de Santa Catarina Costa et al. (2013) utilizou RML
para estimativa da agua retida a capacidade de
campo (CC), ponto de murcha permanente (PMP) e
agua disponivel (AD), mas ainda sem resultados
satisfatorios. Em vista disso Mendes (2014) usou a
técnica das redes neurais artificiais (RNA) para
estimar CC, PMP e AD e comparou os resultados
aos das RML e encontrou melhores resultados com
0 uso das RNA.

No trabalho de Mendes (2014) foi utilizada uma
configuracdo de RNA arbitraria, por ndo haverem
trabalhos que testassem e indicassem estrutura e
parametros a serem utilizados para estimar
propriedades do solo. Nas RNA utilizadas,
chamadas de multilayers perceptrons usando o
algoritmo  backpropagation, varios sdo as
configuracbes e parametros que podem ser
alterados para melhor eficiéncia das estimativas. Na
estrutura das RNA pode ser alterado: nimero de
entradas, camadas ocultas e neurbnios; e nos
parametros podem ser alterados: taxa de
aprendizagem, momento, tempo treinamento, limite
de validacéo e dobras para a validagdo cruzada.

O numero de entradas representa o nimero de
variaveis  independentes. Na sequéncia ¢é
selecionado o numero de camadas e de neurdnios
em cada camada. Taxa de aprendizagem
corresponde ao quanto de erro que é repassado aos
nés a cada iteragdo, € 0 momento permite aumentar
a taxa de aprendizagem sem que ocorram
oscilagbes, e atua no aumento da velocidade de
convergéncia, para encontrar o minimo de erro local
qgue corresponde a melhor solugdo do problema
(Galvao e Valenga, 1999). O limite da validagéo e as
dobras se referem a parametros da validagdo do
modelo construido.

Considerando a variacdo destes parametros
podem resultar em melhorias na estimativa, este
trabalho tem por objetivo o desenvolvimento e
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indicacdo de estrutura e parametro de RNA, com
algoritmo backpropagation no software Weka para
estimar a capacidade de campo em solos do Estado
de Santa Catarina.

MATERIAL E METODOS

Foram amostrados os horizontes pedogenéticos
A, E, AB, BA e B e suas subdivisGes de 70 perfis de
solo no Estado de Santa Catarina. Isso totalizou um
banco de dados com 296 horizontes pedogenéticos
e 1.184 amostras com estrutura preservada,
coletados com anel volumétrico (didmetro de 6 cm e
altura de 2,5 cm), e 296 amostras com estrutura
alterada.

As amostras com estrutura preservada foram
saturadas e submetidas a suc¢des de 1, 6 e 10 kPa
em mesa de areia, e de 33, 100, 300, 500 e 1.500
kPa em camaras de Richards. Foi considerada
capacidade de campo (CC) a umidade volumétrica
retida na succdo a 10 kPa. Apés as amostras foram
secas em estufa a 105°C para determinar a
densidade do solo.

Na fracdo terra fina seca ao ar (TFSA) foi
determinado: a distribuicdo granulométrica do solo
(argila dispersa em hidroxido de s6dio), os teores de
argila total (0-0,002 mm), silte (0,002-0,053 mm),
areia (0,053-2 mm) segundo Day (1965); o limite de
plasticidade pelo método de Casagrande (Embrapa,
2011); o teor de carbono organico pelo método de
Walkley & Black, modificado por Tedesco et al.
(1995); e a densidade de particulas (Embrapa,
2011).

As RNA foram desenvolvidas utilizando software
livre WEKA (Waikato Environment for Knowledge
Analysis), versdo 3.6.11 desenvolvido na University
of Waikato Hamilton - New Zealand. Foi utilizada a
funcdo Perceptron de Camadas Mdltiplas
(MultiLayerPerceptron - MLP), e o algoritmo
backpropagation para o treinamento das RNA's,
com uma camada oculta, sendo que foram testados
variagcbes na estrutura e nos parametros da rede:
namero de varidveis de entrada, nuamero de
neurdnios na camada oculta, taxa de aprendizagem,
momento e tempo de treinamento. Foram testadas
as seguintes variacoes:

- Nimero de variaveis de entrada:

3: teor de areia, teor de silte e teor de argila do
solo;

4: teor de areia, teor de silte, teor de argila e teor
de carbono orgénico do solo;

8: teor de areia, teor de silte, teor de argila, teor
de carbono organico, densidade de particulas,
densidade do solo, porosidade total e limite de
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plasticidade do solo.

- Neurbnios na camada oculta: 6; 10 e 20
neurdnios;

- Taxa de aprendizagem: 0,01; 0,05 e 0,1;

- Momento: 0,1; 0,2 e 0,3;

- Tempo de treinamento: 1000 e 2000.

Juntamente, foi adotado o critério da validacéo
cruzada em 10 dobras (cross-validation), com isso é
possivel estimar a precisdo do método, onde o
conjunto de dados é dividido aleatoriamente em 10
grupos (dobras) com tamanho e distribuicdo
semelhantes. Uma dobra é separada como teste e
as 9 dobras restantes sdo consideradas para
treinamento da rede. Cada par (dobra de teste,
dobra de treinamento) constitui uma iteracéo para a
validacdo do algoritmo, totalizando 10 iteracdes.
Ap6s o treinamento, utiizando a dobra de
treinamento, a dobra de teste é apresentada a rede
em questdo e o erro é calculado. Finalmente, a
média das 10 dobras fornece uma estimativa do
desempenho do algoritmo (Ferreira, 2005).

No programa WEKA os dados sofrem
normalizacdo automaticamente, sendo esta opgéo a
ser selecionada no programa. Para o teste de
configuracdes de estrutura de RNA's foi utilizado o
banco de dados com 1184 amostras de horizontes A
e B, sendo que os trés modelos testados foram
usados para estimar a reten¢do de agua a CC.

A raiz do erro médio quadratico (REQM) e o
coeficiente de determinagdo de Pearson (R?) foram
utilizados para avaliar o desempenho das FPT
geradas a partir desta técnica. A indicacdo da
melhor estrutura e configuracéo dos parametros da
RNA foi realizada levando em considera¢édo o maior
valor de R2e menor REQM, buscando uma estrutura
com menor numero de neurdnios, para maior
facilidade nos calculos das estimativas
posteriormente da CC.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Inicialmente ser8o apresentados resultados
variando o niumero de variaveis de entrada, tendo os
resultados apresentados na tabela 1.

Para a CC com estrutura de trés variaveis de
entrada, os valores de R? variaram entre 0,60 e
0,63, mas a REQM foi constante, de 0,06 cm3 cm-3.
O tempo de treinamento de 2000 foi melhor para
todos os nimeros de neurfnios, momentos e taxas
de aprendizagens (R?=0,63). Para a taxa de
aprendizagem de 0,01 ndo houve variagdo no R2
para 0 numero de neurbnio na camada oculta,
tempo de treinamento e momento, com R? de 0,63.
Entretanto, o R? aumentou com a taxa de
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aprendizagem e com 0 aumento do tempo de
treinamento, e redu¢céo do momento e maior niUmero
de neurdnios. Na taxa de aprendizagem de 0,2 o
resultado de R? foi inferior independente do nimero
de camadas ocultas, tempo de treinamento e
momento. Portanto, para trés varidveis de entrada o
mais indicado foram taxas de aprendizado de 0,05 e
0,01 com tempo de treinamento de 2000,
independente do numero de neurbnios e do
momento.

Para a estrutura de rede com quatro varidveis de
entrada, os valores de R? variaram entre 0,70 e
0,74, e o REQM variou de 0,05 a 0,06 cm2 cm=3. O
tempo de treinamento de 2000 apresentou o0s
melhores resultados em todos os numeros de
neurbnios, momentos e taxas de aprendizagem
testadas. Valores de R2?=0,73 com REQM=0,05
foram observados para todos 0s nimeros neurdnios
na camada oculta, nas taxas de aprendizagens de
0,05 e 0,1, tempo de treinamento de 2000, e em
todos os momentos testados, portanto estas
configuragdes podem ser indicadas para o modelo
com quatro variaveis na camada de entrada.

Para a estrutura de rede com oito variaveis de
entrada, os valores de R? variaram entre 0,78 e
0,87, e REQM variou entre 0,04 e 0,06 cm3 cm-3. Os
resultados com maior R? (20,86) e com menor
REQM foram observados no tempo de treinamento
de 2000. Também nas taxas de aprendizagem de
0,05; 0,1 e 0,2 em todos 0os momentos com redes de
10 e 20 neurbnios, e RNA mais simples, com seis
neurbnios, o melhor resultado esta no uso da taxa
de aprendizagem de 0,05, com momento de 0,2; e
taxa de aprendizagem de 0,1 com momento de 0,01
e 0,05.

Observando-se o0s resultados gerais para o0s
distintos nimeros de variaveis de entrada das RNA,
se verificou que o tempo de treinamento de 2000
melhorou os resultados das RNA. O nimero de
camadas ocultas influenciou pouco os resultados.
Assim, uma estrutura para construcdo de RNA’'s
com bons resultados na estimativa da CC, PMP e
AD para todos os numeros de variaveis de entrada é
sugerido: seis neurdnios na camada oculta; tempo
de treinamento de 2000; taxa de aprendizagem de
0,05; momento de 0,2.

Quanto a estrutura, se observou que 0 aumento
no numero de variaveis na camada de entrada
contribui mais para a melhoria das estimativas do
que o aumento do niumero de neurdnios na camada
oculta, corroborando ao resultado de Soares et al.
(2014). Mas o aumento do ndmero de camadas de
entrada gera maior custo e tempo para alimentacao
do modelo pela necessidade de mais analises.

¢\’: O SOLO E sUAS
RAGT OIS FUNGOES
CONCLUSOES

O aumento no numero de variaveis na camada
de entrada melhora a estimativa da retencdo e
disponibilidade de agua.

Indica-se para estimativa da CC, em solos do
Estado de Santa Catarina, independente do nimero
de entradas o0 uso de seis neurdnios na camada
oculta, tempo de treinamento de 2000, taxa de
aprendizagem de 0,05 e momento de 0,2.
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Tabela 1 — Resultados de desempenho de RNA para estimativa da CC em solos de Estado de SC.

NUmero de neurdnios 6 10
Entrada Tempo de Momento Tempo de R? REQM R2 REQM R2 REQM
aprendizagem treinamento

3 0,01 0,1 1000 0,63 0,06 0,63 0,06 0,63 0,06

2000 0,63 0,06 0,63 0,06 0,63 0,06

0,2 1000 0,63 0,06 0,63 0,06 0,63 0,06

2000 0,63 0,06 0,63 0,06 0,63 0,06

0,3 1000 0,63 0,06 0,63 0,06 0,63 0,06

2000 0,63 0,06 0,63 0,06 0,63 0,06

0,05 0,1 1000 0,62 0,06 0,63 0,06 0,63 0,06

2000 0,63 0,06 0,63 0,06 0,63 0,06

0,2 1000 0,62 0,06 0,62 0,06 0,63 0,06

2000 0,63 0,06 0,63 0,06 0,63 0,06

0,3 1000 0,62 0,06 0,62 0,06 0,63 0,06

2000 0,63 0,06 0,63 0,06 0,63 0,06

0,1 0,1 1000 0,62 0,06 0,62 0,06 0,63 0,06

2000 0,63 0,06 0,63 0,06 0,63 0,06

0,2 1000 0,62 0,06 0,62 0,06 0,63 0,06

2000 0,62 0,06 0,63 0,06 0,63 0,06

0,3 1000 0,62 0,06 0,62 0,06 0,62 0,06

2000 0,62 0,06 0,63 0,06 0,63 0,06

4 0,01 0,1 1000 0,71 0,05 0,71 0,05 0,70 0,05

2000 0,72 0,05 0,72 0,05 0,72 0,05

0,2 1000 0,71 0,05 0,71 0,05 0,71 0,05

2000 0,72 0,05 0,72 0,05 0,72 0,05

0,3 1000 0,71 0,05 0,71 0,05 0,71 0,05

2000 0,72 0,05 0,72 0,05 0,72 0,05

0,05 0,1 1000 0,72 0,05 0,72 0,05 0,72 0,05

2000 0,73 0,05 0,74 0,05 0,73 0,05

0,2 1000 0,72 0,05 0,72 0,05 0,72 0,05

2000 0,73 0,05 0,74 0,05 0,73 0,05

0,3 1000 0,72 0,05 0,72 0,05 0,72 0,05

2000 0,72 0,05 0,74 0,05 0,73 0,05

0,1 0,1 1000 0,72 0,05 0,72 0,05 0,72 0,05

2000 0,73 0,05 0,73 0,05 0,73 0,05

0,2 1000 0,72 0,05 0,72 0,05 0,72 0,05

2000 0,73 0,05 0,73 0,05 0,73 0,05

0,3 1000 0,72 0,05 0,72 0,05 0,72 0,05

2000 0,73 0,05 0,73 0,05 0,73 0,05

8 0,01 0,1 1000 0,83 0,04 0,78 0,05 0,79 0,05

2000 0,85 0,04 0,80 0,05 0,80 0,04

0,2 1000 0,84 0,04 0,79 0,04 0,79 0,05

2000 0,86 0,04 0,80 0,04 0,81 0,04

0,3 1000 0,84 0,04 0,79 0,05 0,79 0,05

2000 0,85 0,04 0,81 0,04 0,81 0,04

0,05 0,1 1000 0,83 0,04 0,84 0,04 0,83 0,04

2000 0,85 0,04 0,86 0,04 0,86 0,04

0,2 1000 0,84 0,04 0,84 0,04 0,84 0,04

2000 0,86 0,04 0,86 0,04 0,86 0,04

0,3 1000 0,84 0,04 0,84 0,04 0,84 0,04

2000 0,85 0,04 0,86 0,04 0,86 0,04

0,1 0,1 1000 0,84 0,04 0,85 0,04 0,85 0,04

2000 0,85 0,04 0,86 0,04 0,85 0,04

0,2 1000 0,83 0,04 0,84 0,04 0,85 0,04

2000 0,84 0,04 0,86 0,04 0,85 0,04

0,3 1000 0,84 0,04 0,84 0,04 0,85 0,04

2000 0,84 0,04 0,86 0,04 0,85 0,04




