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RESUMO

As fungoes de pedotransferéncia (PTFs) desempenham papel essencial na estimativa
de propriedades hidraulicas do solo, como a curva de retencao de agua, a partir de atributos
fisicos de obtengao mais simples e menos custosa. A caracterizacao hidraulica do solo é um
desafio recorrente, especialmente em regioes tropicais, devido a heterogeneidade espacial e a
dificuldade de medigoes diretas em laboratorio ou campo. Nesse contexto, as redes neurais
artificiais (RNAs) surgem como alternativa promissora, capazes de capturar relagdes nao
lineares complexas e superar limitacoes de métodos estatisticos tradicionais. Este trabalho
teve como objetivo otimizar arquiteturas de RNAs para a predi¢ao de PTFs em trés bases de
dados com diferentes condigoes edafoclimaticas: B1 (Brasil — Nordeste), B2 (Brasil — Acre)
e D1 (Dinamarca). Foram aplicadas técnicas de ajuste de hiperpardmetros e otimizagao
bayesiana, considerando diferentes fungoes de ativacao, nimero de camadas, neuronios e
taxas de regularizagao. Os resultados demonstraram que o modelo final atingiu valores
de desempenho expressivos, com coeficiente de determinacao médio superior a 0,90, erro
quadratico médio (RMSE) em torno de 0,03 e erro absoluto médio (MAE) préximo de 0,02,
indicando elevada acuracia na predicao da umidade volumétrica do solo. Conclui-se que
as RNAs apresentam elevado potencial na modelagem de PTFs, constituindo alternativa
robusta para aplicacoes em hidrologia, agricultura e manejo sustentavel do solo, embora
estudos futuros devam considerar maior diversidade de dados e comparagoes com outros

algoritmos de aprendizado de maquina.

Palavras-chave: Modelagem Computacional. Func¢oes de Pedotransferéncia. Redes Neurais

Artificiais. Propriedades Hidraulicas do Solo. Aprendizado de Maquina.



ABSTRACT

Pedotransfer functions (PTFs) play a key role in estimating soil hydraulic properties,
such as the soil water retention curve, from simpler and less expensive physical attributes.
Hydraulic characterization of soils is a recurring challenge, especially in tropical regions,
due to spatial heterogeneity and the difficulty of direct measurements in laboratory or
field conditions. In this context, artificial neural networks (ANNSs) emerge as a promising
alternative, capable of capturing complex nonlinear relationships and overcoming the limi-
tations of traditional statistical methods. This study aimed to optimize ANN architectures
for the prediction of PTFs using three distinct datasets under different edaphoclimatic con-
ditions: B1 (Brazil — Northeast), B2 (Brazil — Acre), and D1 (Denmark). Hyperparameter
tuning and Bayesian optimization techniques were applied, considering different activation
functions, number of layers, neurons, and regularization rates. The results demonstrated
that the final model achieved expressive performance values, with an average coefficient of
determination higher than 0.90, root mean square error (RMSE) around 0.03, and mean
absolute error (MAE) close to 0.02, indicating high accuracy in predicting soil volumetric
water content. It can be concluded that ANNs show strong potential in PTF modeling,
constituting a robust alternative for applications in hydrology, agriculture, and sustainable
soil management, although future studies should consider a greater diversity of data and

comparisons with other machine learning algorithms.

Keywords: Computational Modeling. Pedotransfer Functions. Artificial Neural Networks.

Soil Hydraulic Properties. Machine Learning.
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13
1 INTRODUCAO

1.1 CONSIDERACOES INICIAIS

A condicao de fertilidade do solo resulta de uma combinacao de varias caracteristicas
fisicas e quimicas, as quais variam de acordo com as condigOes geograficas e climaticas. E
uma exigéncia crescente para a humanidade preservar a composi¢ao biologica e quimica do
solo, dada sua influéncia crucial na pratica agricola. Qualquer anomalia nas propriedades
do solo nao apenas impacta a agricultura, mas também afeta o ciclo da dgua na terra,
podendo, em certa medida, contribuir para a ocorréncia de desastres naturais. (ROSE et
al., 2018)

Uma compreensao exata dos procedimentos e caracteristicas do solo, juntamente
com uma previsao precisa, é fundamental para analisar o sistema terrestre e avaliar os
efeitos das mudancas climaticas e da utilizacdo do solo. No entanto, alcancar isso demanda
uma precisao na parametrizacao dos processos do solo, assim como a utilizacao de formas
adequadas e confiaveis para representar a heterogeneidade espacial da superficie terrestre.
Em muitas situagoes, a indisponibilidade de observacoes referentes as propriedades funda-
mentais do solo, estados e parametros que regulam os fluxos de dgua, energia e gas nos
sistemas terrestres ocorre devido a impraticabilidade de realizar medi¢oes com cobertura
espacial e temporal suficiente. Nas disciplinas das ciéncias do solo, hidrologia, superficie
terrestre e clima, a precisao na obtencao de estimativas, como um exemplo, da umidade
e temperatura do solo, torna-se crucial para reduzir a incerteza associada a previsao da

respiragao do solo e dos fluxos de calor e dgua. (LOOY et al., 2017)

As caracteristicas hidraulicas do solo desempenham um papel crucial na simulacao
da disponibilidade e movimentacao de agua nos solos. Uma propriedade hidraulica
significativa do solo é a sua capacidade de retencao de agua, a qual impacta diretamente
na produtividade e no manejo do solo. Ter conhecimento sobre a capacidade de retencao
de agua e compreender os efeitos do uso da terra nessa propriedade sao aspectos essenciais
para uma gestao eficaz do solo e da dgua, além de serem fundamentais para estimar o
fornecimento de dgua para irrigacao, sujeito a alteragoes no uso da terra. (D’EMILIO et
al., 2018)

A obtencao de informacgoes sobre propriedades hidraulicas do solo, que sejam
facilmente acessiveis e representativas, frequentemente constitui um desafio significativo
para compreender a dindmica da agua e dos solutos no solo nao saturado. Isso também
representa uma barreira a aplicacao de modelos de simulacao, visando prevenir e controlar

a degradagao do solo decorrente de préticas agricolas intensivas. (D’EMILIO et al., 2018)

Diante desse desafio, as Fungoes de Pedotransferéncia (PTFs) surgem como uma
alternativa valiosa para estimar as propriedades hidraulicas do solo a partir de dados mais

facilmente disponiveis, como textura e densidade aparente. As PTFs tradicionais, embora
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luteis, possuem limitagdes em capturar a complexidade e nao-linearidade das rela¢oes entre
as propriedades do solo. Nesse contexto, o uso de métodos de aprendizado de maquina, e
em particular as Redes Neurais Artificiais (RNAs), tem se destacado como uma abordagem
promissora para aprimorar as PTFs, oferecendo potencial para previsdes mais precisas e

robustas das propriedades hidraulicas do solo.

O interesse de pesquisa na dindmica da umidade do solo estd em constante cres-
cimento, especialmente com a crescente énfase na gestao ambiental. A automacao do
tratamento de informacoes do solo por meio de sistemas computacionais abre novas pers-
pectivas na pesquisa agricola. Progressos recentes na amostragem do solo, assim como
na analise e interpretacao das propriedades fisicas do solo, proporcionam oportunidades
inéditas para incorporar dados do solo em diversas aplicagoes, abrangendo areas como
agricultura, hidrologia, engenharia civil, geociéncias, engenharia de petroéleo, ciéncias
ambientais, entre outras. Isso tem gerado uma grande demanda por bancos de dados
de solos. Embora as informagoes do solo sejam rotineiramente coletadas por meio de
levantamentos em muitos paises, é raro que esses dados incluam propriedades hidraulicas
do solo, como a curva de retencao de dgua (WRC) e a condutividade hidraulica saturada
(Ks). Portanto, ha uma necessidade urgente de métodos econémicos e rapidos para estimar
essas propriedades (SCHAAP et al., 2001; GIVI et al., 2004; ALVAREZ-ACOSTA et al.,
2012 apud PATIL; SINGH, 2016). Além disso, em muitos paises ao redor do mundo,
a informacao sobre o solo nao esta acessivel em uma escala regional. Pesquisadores,
planejadores e tomadores de decisao nesses paises frequentemente lidam com a falta de
dados adequados para conduzir seus trabalhos (PATIL et al., 2010; PATIL et al., 2011
apud PATIL; SINGH, 2016).

Por essas razoes, tém sido sugeridos diversos métodos para a estimativa das
propriedades hidraulicas do solo a partir de caracteristicas facilmente mensuraveis, como
textura e densidade aparente (BD), e/ou dados limitados coletados durante levantamentos
de solo (PARSURAMAN et al., 2007; VEREECKEN et al., 2010 apud PATIL; SINGH,
2016). Uma expressao ou modelo criado para realizar a estimativa indireta das propriedades
do solo é conhecida como funcao de pedotransferéncia (PTF) (BOUMA, 1989 apud PATIL;
SINGH, 2016). Dada a morosidade associada a medigao direta da condutividade hidraulica
em campo e considerando a questao da variabilidade espacial em uma escala de campo,
os modelos preditivos, incluindo aqueles que estimam as propriedades hidraulicas com
base na textura do solo e dados correlatos, representam a unica abordagem viavel para
caracterizar essas propriedades em extensas areas de terreno. A medicao direta, por sua
vez, pode ser economicamente vantajosa somente para problemas especificos em locais
especificos (WOSTEN et al., 2001; PATIL e CHATURVEDI, 2012 apud PATIL; SINGH,
2016).

A expressao "funcao de pedotransferéncia'foi descrita como uma maneira de des-

crever o processo de "traduzir os dados que temos naquilo que precisamos'(BOUMA,
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1989 apud BOTULA; RANST; CORNELIS, 2014). As fungoes de pedotransferéncia sao
mecanismos preditivos que estabelecem relagoes entre dados de solo mais prontamente
mensuraveis, como a textura do solo (teores de areia, silte e argila), densidade aparente
(BD), teor de matéria organica (MO) ou carbono organico (CO), e/ou outros dados comu-
mente coletados em levantamentos de solo, até parametros hidraulicos, como a curva de
retengao de dgua no solo (SWRC, do inglés Soil Water Retention Curve) (BOUMA e VAN
LANEN, 1987; BOUMA, 1989; VAN DEN BERG et al., 1997 apud BOTULA; RANST;
CORNELIS, 2014).

A abordagem conhecida como func¢ao de pedotransferéncia (PTF), que utiliza
fungoes preditivas e dados provenientes de levantamentos de solo, é amplamente reconhecida
na comunidade cientifica e de engenharia do solo (DUAN et al., 2012, MINASNY e
MCBRATNEY, 2000, YAO et al., 2015, CHAPUIS, 2012 apud ZHAO et al., 2016). A PTF
representa uma ferramenta valiosa para avaliar a precisao e a confiabilidade necessarias
em aplicacoes especificas (WOSTEN et al., 2001 apud ZHAO et al., 2016). Em geral, as
propriedades hidraulicas do solo sao influenciadas pela combinagao de efeitos dos materiais
originais do solo, vegetagao, topografia e clima (BRANTLEY, 2008 apud ZHAO et al.,
2016).

Tradicionalmente, as fungoes de pedotransferéncia (PTFs) eram predominantemente
construidas com base em equagoes de regressao, especialmente utilizando regressao linear
(maltipla) (RAWLS et al., 1982 apud XU et al., 2017). Contudo, a regressao linear foi
substituida por técnicas de regressao nao linear, uma vez que esta ultima foi considerada
mais precisa (Wosten et al., 2001 apud XU et al., 2017). Recentemente, métodos de
aprendizado de maquina, como as Redes Neurais Artificiais (RNA), tém ganhado destaque
no desenvolvimento de PTFs (TWARAKAVTI et al., 2009 apud XU et al., 2017).

O emprego de técnicas de aprendizado de méquina (ML) em diversas areas da
ciéncia experimentou um crescimento rapido, especialmente ao longo da ultima década.
Na pesquisa cientifica do solo, notadamente na pedometria, modelos estatisticos tém
sido empregados para "aprender'ou compreender a distribuicao espacial e temporal do
solo com base nos dados disponiveis (MCBRATNEY et al., 2019 apud PADARIAN;
MINASNY; MCBRATNEY, 2020). A ampla disponibilidade de dados do solo, que podem
ser adquiridos de maneira eficiente tanto remotamente quanto em proximidade, aliada a
acessibilidade de algoritmos de cédigo aberto, tem conduzido a uma rapida adocao de
técnicas de ML na andlise de dados do solo. Diversas aplica¢oes notaveis de ML na ciéncia
do solo incluem a previsao de tipos e propriedades do solo por meio de mapeamento digital
de solo (DSM) ou fungoes de pedotransferéncia, bem como a anélise de dados espectrais
infravermelhos para inferir propriedades do solo. A andlise de aprendizado automatico
de dados do solo também é utilizada para deduzir informagoes sobre os controles que

influenciam a distribuigao do solo. (PADARIAN; MINASNY; MCBRATNEY, 2020)
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Um exemplo é o modelo ROSETTA, que se baseia em Redes Neurais Artificiais
(SCHAAP et al., 2001 apud XU et al., 2017). Por sua vez, ja foi apresentado um método
de programacao genética para criar fungoes de pedotransferéncia (PTFs) com o objetivo
de estimar a condutividade hidraulica saturada (Ks) a partir do teor de areia, silte
e argila, além da densidade aparente (PARASURAMAN et al., 2007 apud XU et al.,
2017). A vantagem dos modelos de RNA, em comparagao com as PTFs convencionais,
estd na auséncia da necessidade de conhecimento prévio de um conceito de modelo
(SCHAAP et al., 1998 apud XU et al., 2017). Além disso, a estrutura de aprendizado dos
modelos de RNA pode ser aplicada com éxito mesmo quando a relagdo entre variaveis
dependentes e independentes é desconhecida (CHANG E ISLAM, 2000 apud XU et al.,
2017). Adicionalmente, os modelos de RNA tém a capacidade de aproximar de maneira
mais eficiente relagoes causais de variaveis nao lineares em comparacao com os modelos de
regressao linear tradicionais. Ja foi destacado que os modelos de RNA apresentam uma
precisdo de previsao superior quando comparados a andlise de regressao multipla (ERZIN
et al., 2009 apud XU et al., 2017).

Recentemente, os algoritmos de regressao nao paramétricos, que estao vinculados ao
campo do aprendizado de maquina, surgiram como uma interface conveniente que combina
a eficiéncia das técnicas estatisticas convencionais com a mintucia e complexidade das
abordagens baseadas em principios fisicos. Esses algoritmos também oferecem a capacidade
de processar de maneira eficiente um crescente volume de dados de observacao da Terra
(VERRELST et al., 2015; VERRELST et al., 2012 apud HOUBORG; MCCABE, 2018).
Entre as abordagens comuns de aprendizado estao inclusas arvores de decisao, como as
florestas aleatdrias propostas por Breiman, redes neurais artificiais, conforme apresentadas
por Haykin, kernels, incluindo as maquinas de vetores de suporte conforme proposto por
Vapnik, e a regressao de processos gaussianos conforme descrita por Rasmussen e Williams
(BREIMAN;, 2001; HAYKIN, 1998; VAPNIK et al., 1996; RASMUSSEN E WILLIAMS,
2005 apud HOUBORG; MCCABE, 2018).

No contexto do aprendizado de maquina, esses algoritmos permitem desvendar
associagoes complexas, como relacionamentos nao lineares, entre uma propriedade alvo e
um potencialmente ilimitado niimero de variaveis preditoras explicativas, tudo isso sem a
necessidade de conhecimento explicito sobre os processos subjacentes. Isso se traduz em
permitir que "os dados falem por si"(MCCABE et al., 2017 apud HOUBORG; MCCABE,
2018).

No entanto, dado que as aplicacbes de mapeamento baseadas em aprendizado
de maquina geralmente dependem de dados coletados em campo para o treinamento de
modelos (MUTANGA et al., 2012; VERRELST et al., 2015 apud HOUBORG; MCCABE,
2018), os desafios relacionados a transferibilidade do modelo provavelmente persistirao
(VUOLO et al., 2013 apud HOUBORG; MCCABE, 2018). Além disso, as capacidades de
generalizagdo podem variar dependendo do algoritmo utilizado (VERRELST et al., 2013;
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VERRELST et al., 2012 apud HOUBORG; MCCABE, 2018).

1.2 JUSTIFICATIVA

O presente trabalho de pesquisa se justifica pela crescente relevancia do solo como

elemento central na abordagem dos desafios ambientais globais contemporaneos.

O solo desempenha um papel fundamental na abordagem da maioria dos desafios
ambientais globais atuais, incluindo questoes relacionadas a seguranca alimentar, disponi-
bilidade de dgua, energia e diversidade biolégica (BOUMA e MCBRATNEY, 2013 apud
KESKIN; GRUNWALD; HARRIS, 2019).

Recentemente, as funcoes de transferéncia de pedo-transferéncia tém sido extensi-
vamente utilizadas em modelos de processos do solo como uma forma de enfrentar desafios
ambientais dentro do &mbito das ciéncias do sistema terrestre (VAN LOOY et al., 2017
apud SONG et al., 2020).

O contetdo de dgua no solo (CAS) desempenha um papel crucial nos processos de
troca entre o solo e o ar, influenciando diretamente os balancos de 4gua e energia. E um
conhecimento fundamental para a gestao de recursos hidricos em diversas areas, incluindo
a prevenc¢ao de desastres naturais como deslizamentos de terra e inundagoes, a previsao de
fluxos por meio de modelos hidrologicos com diferentes objetivos, a estimativa da produgao
de sedimentos e a investigagao do transporte de nutrientes e poluentes no solo. O CAS

possui uma forte correlagao com o fluxo dos rios e pode ser utilizado para sua estimativa

(HUMPHREY et al., 2016 apud OLIVEIRA VANESSA SARI; PEDROLLO, 2017).

Compreender as caracteristicas hidraulicas do solo é essencial para abordar uma
variedade de desafios na gestao de solos e recursos hidricos em contextos agricolas, ecolégicos
e ambientais. Essas caracteristicas sao cruciais para entender e antecipar a movimentacao
de agua e substancias dissolvidas, além de serem importantes para modelar os processos
de transferéncia de calor e matéria préximos a superficie do solo (CORNELIS et al., 2001
apud MOHANTY; SINHA; PAINULI, 2015). As caracteristicas hidraulicas do solo, como a
umidade do solo no ponto de capacidade de campo (FC) e no ponto de murcha permanente
(PWP), sdo dois elementos fundamentais necessarios em diversos modelos biofisicos (RAB
et al., 2011 apud MOHANTY; SINHA; PAINULI, 2015), além disso, sdo empregados para
determinar a quantidade de dgua necessaria para a irrigacao (GIVI e PATEL, 2004 apud
MOHANTY; SINHA; PAINULI, 2015) e também para avaliar a disponibilidade de dgua,
um fator crucial na determinagdo da viabilidade de uma produgao agricola (SARMADIAN;
2010 apud MOHANTY; SINHA; PAINULI, 2015).

As caracteristicas de fluxo de agua no solo influenciam o movimento da dgua dentro
do sistema solo-planta-atmosfera, regulando processos como a recarga de aquiferos e a

transferéncia de nutrientes entre o solo e as plantas. Compreender a hidrodinamica do solo
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é crucial para simular fenémenos fisicos relacionados ao teor de umidade do solo. Apesar
dos avancos nos métodos de medicao, determinar com precisao as propriedades hidraulicas
do solo, especialmente em solos nao perturbados e em condigoes secas, continua sendo um
desafio. Além disso, a avaliagao dessas propriedades é um processo lento, meticuloso e
dispendioso (MERDUN, 2010 apud ESMAEELNEJAD et al., 2015).

Além disso, ao fazer uma pesquisa no Google Scholar procurando por "machine
learning + pedotransfer function"que sao temas relevantes neste trabalho, ao longo dos
ultimos dez anos, podemos observar um aumento significativo no nimero de artigos

publicados com esses assuntos em cada ano, como mostra o grafico abaixo da Figura 1:

Figura 1 — Grafico de evolucao da producao de artigos sobre "machine learning + pedo-
transfer function'(2014-2023)
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Fonte: do autor

Pode-se observar que em 2014 houve 54 artigos publicados, ja em 2023 houve
637, o que representa um aumento de aproximadamente onze vezes o valor anterior. Tal
crescimento pode ser explicado pelo aumento da preocupacao ambiental, pelos avancgos
em sistemas computacionais e na coleta de dados, e pela crescente demanda por solugoes

eficientes para a gestao do solo e da agua.

O interesse pela dindmica da umidade do solo estd em constante crescimento,
especialmente com o aumento da preocupacao com a gestao ambiental. O desenvolvimento
de sistemas computacionais para o processamento automatizado de informagoes do solo
abriu novas perspectivas na pesquisa agricola. Avancos recentes na coleta de amostras do
solo e na analise das propriedades fisicas do solo criaram oportunidades sem precedentes

para integrar dados do solo em diversas aplicagoes, incluindo agricultura, hidrologia,
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engenharia civil, geociéncias, engenharia de petrdleo, ciéncias ambientais, entre outras,

gerando uma grande demanda por bancos de dados de solos.

Embora a coleta de informagcdes do solo seja rotineira em muitos paises por meio
de levantamentos de solo, esses dados geralmente nao incluem propriedades hidraulicas
fundamentais, como a curva de retengao de dgua (WRC) e a condutividade hidraulica satu-
rada (Ks). Isso ressalta a necessidade de métodos rapidos e econémicos para estimar essas
propriedades (Schaap et al., 2001; Givi et al., 2004; Alvarez-Acosta et al., 2012). Minasny
e Hartemink (2011) observaram uma grande escassez de medigoes de propriedades do solo
em muitos paises tropicais. Além disso, a disponibilidade de informagdes sobre o solo em
escala regional é limitada em muitos paises ao redor do mundo. Isso frequentemente deixa
pesquisadores, planejadores e tomadores de decisao nessas regioes com dados insuficientes
para trabalhar (Patil et al., 2010, 2011).

O uso de técnicas de aprendizado de maquina (ML) em diversos campos cientificos
tem crescido significativamente, especialmente nos tultimos 10 anos. Na investigagao cienti-
fica do solo, em particular na pedometria, modelos estatisticos tém sido empregados para
"aprender'ou compreender a distribuicao do solo no espaco e no tempo a partir dos dados
disponiveis (MCBRATNEY et al., 2019 apud PADARIAN; MINASNY; MCBRATNEY,
2020). A disponibilidade crescente de dados do solo, obtidos de forma eficiente por meio
de métodos remotos e proximos, juntamente com algoritmos de codigo aberto disponiveis
gratuitamente, tem impulsionado a rdpida adocao de técnicas de ML na anéalise de dados
do solo. Diversas aplicagoes bem conhecidas de ML na ciéncia do solo incluem a previsao
de tipos e propriedades do solo por meio de mapeamento digital do solo (DSM) ou fungoes
de pedotransferéncia, assim como a analise de dados espectrais infravermelhos para inferir
propriedades do solo. A analise automatizada de dados do solo por meio de aprendizado
de maquina também ¢ utilizada para deduzir os fatores que controlam a distribuicao do
solo (PADARIAN; MINASNY; MCBRATNEY, 2020).

Outro ponto a se destacar é o fato de recentemente no Prémio Internacional
de Arquitetura Paisagistica Cornelia Hahn Oberlander 2023 foi premiado o arquiteto

paisagista de Pequim, Kongjian Yu, pelo seu conceito de "cidades esponja'.

A rapida urbanizacdo tem levado a expansao de grandes areas impermeaveis,
aumentando significativamente o risco de inundagoes em diversas cidades ao redor do
mundo (BOOTH e JACKSON, 1997 apud FU et al., 2020). Nas ultimas décadas, tanto
inundagoes urbanas quanto alagamentos tornaram-se eventos frequentes ao longo da costa
sudeste da China, especialmente nas bacias hidrogréficas, devido ao intenso volume de
agua das tempestades (LIU et al., 2020 apud FU et al., 2020). Dentro desse contexto,
surgiu o conceito de Cidade Esponja (SPC), que visa restaurar os processos hidrologicos
naturais, diminuindo o escoamento superficial por meio de medidas como infiltracao,
detencao e retencao (WANG et al., 2018 apud FU et al., 2020). Varios municipios tém
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implementado tais projetos para aumentar a permeabilidade urbana, melhorar a infiltragao
do solo e reduzir o escoamento superficial (XIA et al., 2017 apud FU et al., 2020). Como
resultado, cada vez mais projetos de infraestrutura estao incorporando a infiltracdo como

uma alternativa aos sistemas de drenagem convencionais (FU et al., 2020).

As estratégias adotadas nas cidades esponja envolvem diversas a¢oes, como o cultivo
de pastagens, a instalacao de valas de relva e a criacao de espagos verdes submersos, além
de outras medidas (SHAFIQUE e KIM, 2015 apud JIA et al., 2020). Ao implementar
essas medidas, foi possivel controlar as fontes de escoamento de inundagoes e modificar as
caracteristicas hidrologicas da superficie urbana, regulando a umidade do solo por meio
de diferentes técnicas de esponja (WANG et al., 2009, 2017 apud JIA et al., 2020). Esse
processo também permitiu a acumulagao e redistribuicao da agua, contribuindo para a
regulacao dos processos hidrolégicos urbanos, a reducao das inundagoes e a melhoria da
gestao da dgua na cidade. Portanto, é essencial investigar as altera¢des nas caracteristicas

hidrolégicas do solo que ocorrem apdés a implementagao de medidas de cidades esponja
(JIA et al., 2020).

E através da utilizagdo de um modelo acoplado (SWMM/HYDRUS-1D), FU et al.,
em seu artigo estuda os efeitos hidrologicos no escoamento de dguas pluviais utilizando
as fungoes de pedotransferéncia com previsao por redes neurais para calcular parametros
como o teor de agua residual, teor de dgua saturada, pardametro de forma hidraulica,

pardmetro hidrdulico e condutividade hidraulica saturada de cada camada do solo (FU et
al., 2020).

A implementacao bem-sucedida do conceito de "Cidade Esponja'depende funda-
mentalmente de uma compreensao precisa das propriedades hidraulicas do solo urbano.
Para planejar e otimizar medidas como bacias de retencao, telhados verdes e pavimentos
permedveis, é crucial estimar com acuracia a capacidade de infiltracdo, retencao de dgua
e condutividade hidraulica dos solos urbanos. As Fungoes de Pedotransferéncia (PTFs),
especialmente as aprimoradas por Redes Neurais Artificiais (RNAs), podem desempenhar
um papel crucial nesse contexto, fornecendo estimativas mais precisas e confiaveis das
propriedades hidraulicas do solo urbano, auxiliando no projeto de solucoes de "Cidade
Esponja'"mais eficazes e sustentaveis. Assim, a busca por PTFs mais precisas, como as
investigadas nesta dissertacao, ganha relevancia direta para o avanco de iniciativas de

gestao urbana da agua como as "Cidades Esponja'.

Embora diversos métodos de aprendizado de maquina tenham sido aplicados na
modelagem de func¢oes de pedotransferéncia, como regressao multipla, arvores de decisao e
méquinas de vetor de suporte (SVM), esses algoritmos apresentam limitagdes na captura
de relagoes altamente nao lineares e em cendrios de dados heterogéneos. As Redes
Neurais Artificiais (RNAs), por sua vez, destacam-se pela flexibilidade e pela reconhecida
capacidade de aproximagao universal de fungoes (HORNIK; STINCHCOMBE; WHITE,
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1989), possibilitando a representacao de interagdes complexas entre varidveis fisicas do

solo e suas propriedades hidraulicas.

Estudos recentes confirmam o desempenho superior das RNAs em relagao a métodos
tradicionais e a outros algoritmos de aprendizado de maquina na predicao de propriedades
hidraulicas do solo, como observado em Zhang e Schaap (2019), Montzka et al. (2017),
Kotlar et al. (2019). Nesse contexto, a escolha pelas RNAs neste trabalho justifica-se nao
apenas pela robustez metodoldgica, mas também pela oportunidade de explorar estratégias
modernas de ajuste de hiperparametros, como a otimizacao bayesiana, pouco aplicadas

em estudos de pedotransferéncia, o que caracteriza o diferencial desta pesquisa.

Diante da relevancia e dos desafios apresentados, o escopo deste trabalho se
concentrara no desenvolvimento e avaliagao de um modelo de PTF baseado em Redes
Neurais Artificiais para aprimorar a estimativa da retengao de agua no solo, conforme

detalhado no préximo capitulo.

1.3 ELABORACAO DOS OBJETIVOS

O presente trabalho tem como objetivo geral avaliar um modelo de aplicacao de
uma func¢ao de pedotranferéncia através da utilizagdo de redes neurais parametrizadas para

estimar propriedades do solo por meio de trés conjuntos de dados coletados na literatura.

Esse objetivo geral ¢ atingivel através do desenvolvimento de alguns pontos especi-

ficos, que sao:

» Realizar uma revisao sistematica e critica da literatura cientifica para identificar e
analisar os estudos mais recentes sobre a modelagem de Fungoes de Pedotransferéncia
(PTFs) utilizando Redes Neurais Artificiais (RNAs) para a estimativa da retengao
de agua no solo, com foco nas arquiteturas de RNA, técnicas de otimizacao de

hiperparametros, métricas de avaliagao, principais resultados e lacunas existentes.

o Selecionar, compilar e preparar trés conjuntos de dados secundarios de propriedades
do solo, provenientes da literatura cientifica e representativos de diferentes regioes
geograficas e tipos de solo, para serem utilizados no treinamento, validacao e teste
dos modelos de Redes Neurais Artificiais (RNAs).

 Implementar e parametrizar modelos de Redes Neurais Artificiais (RNAs) utilizando
a biblioteca Keras em Python, explorando diferentes arquiteturas e hiperparametros

para a predicao da retencao de agua no solo.

o Otimizar os hiperpardmetros dos modelos de RNA através de técnicas de busca
Bayesiana e validagao cruzada, visando maximizar o desempenho preditivo e a

capacidade de generalizacao dos modelos.
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o Avaliar o desempenho preditivo dos modelos de RNA utilizando métricas estatisticas e
validacao cruzada, para quantificar a precisao, robustez e capacidade de generalizacao

dos modelos em diferentes bases de dados.

o Analisar e discutir os resultados obtidos, interpretando os graficos de desempenho,
métricas de avaliacao e comparando o desempenho dos modelos de RNA com modelos

de referéncia e resultados de estudos prévios presentes na literatura.

1.4 DEFINIGAO DA METODOLOGIA

A metodologia empregada neste trabalho se caracteriza por uma abordagem quan-
titativa e computacional, focada no desenvolvimento e avaliagdo de um modelo preditivo

baseado em redes neurais artificiais (RNA). A pesquisa segue as seguintes etapas principais:

1. Revisao Bibliografica: Realiza¢do de um levantamento abrangente da literatura
cientifica pertinente & modelagem de fungoes de pedotransferéncia (PTFs), apren-
dizado de maquina aplicado a propriedades do solo, e técnicas de otimizacao de
modelos computacionais. Esta etapa visa fundamentar teoricamente o trabalho e

identificar as metodologias e abordagens mais relevantes na area.

2. Selecao e Preparacao dos Dados: Utilizacao de bases de dados secundarias,
provenientes de estudos cientificos publicados e repositorios de dados abertos. As
bases de dados serao selecionadas com base em sua relevancia para o estudo de
propriedades hidraulicas do solo e sua adequacao para treinamento e validagao de
modelos de aprendizado de maquina. A preparacao dos dados envolvera a organizacao,

limpeza e formatagao dos conjuntos de dados para serem utilizados nos modelos de
RNA.

3. Desenvolvimento e Parametrizacao do Modelo de RNA: Construgao e
implementacao de modelos de redes neurais artificiais utilizando a biblioteca Keras
em ambiente Python. A arquitetura da rede, incluindo o ntimero de camadas,
neurénios por camada, fungoes de ativagao e outros hiperparametros, sera definida
e otimizada através de técnicas de busca Bayesiana e validacao cruzada, visando

alcangar o melhor desempenho preditivo.

4. Treinamento e Validacao do Modelo: Divisao dos dados em conjuntos de
treinamento, validacao e teste. O modelo de RNA serd treinado utilizando o
conjunto de treinamento, com ajuste dos pesos sindpticos através do algoritmo de
otimizacdo Adam. A validagdo sera realizada durante o treinamento para monitorar o
desempenho e evitar o sobreajuste. A avaliacao final do modelo sera feita utilizando
o conjunto de teste, através de métricas de desempenho como o coeficiente de

determinagao (R?), erro quadratico médio (RMSE) e correlagdo de Pearson (R).
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5. Analise e Discussao dos Resultados: Interpretacao dos resultados obtidos, com
analise dos graficos de desempenho, métricas de avaliacao e comparagao com dados
de referéncia e resultados de outros estudos presentes na literatura. A discussdo
abordard as potencialidades e limitagoes da metodologia proposta, bem como as

implicacoes dos resultados para a area de modelagem de propriedades do solo.

6. Documentacao e Reprodutibilidade: Registro detalhado de todas as etapas
metodoldgicas, incluindo a descricao dos dados, cédigo de programacgao, parametros
utilizados e resultados obtidos, visando garantir a transparéncia e a reprodutibilidade

da pesquisa.

Esta metodologia busca seguir um fluxo légico e sistematico, caracteristico de pes-
quisas em modelagem computacional, com énfase na utilizagdo de técnicas de aprendizado
de maquina para aprimorar a estimativa de propriedades do solo e contribuir para o avanco

do conhecimento na area.

1.5 ESTRUTURA DO TRABALHO

Para melhor organizacao e clareza, o presente trabalho foi estruturado em capitulos,
cada um com um objetivo especifico, que em conjunto visam apresentar de forma completa

e detalhada a pesquisa realizada. A estrutura da dissertacao é descrita a seguir:

O Capitulo 1 apresenta as consideragoes iniciais, a justificativa, os objetivos e a
estrutura do texto. O Capitulo 2 descreve a fundamentacao teérica, abordando conceitos de
fungoes de pedotransferéncia, caracteristicas hidraulicas do solo e técnicas de aprendizado
de maquina. O Capitulo 3 detalha os materiais e métodos empregados, incluindo as bases
de dados, o processo de construcao dos modelos e os critérios de avaliacao utilizados.
O Capitulo 4 apresenta e discute os resultados obtidos. Por fim, o Capitulo 5 retine as

conclusoes e sugestoes para trabalhos futuros.

Esta estrutura visa guiar através do desenvolvimento da pesquisa, desde a con-
textualizacao e fundamentacao teodrica, passando pela metodologia e apresentacao dos
resultados, até as conclusoes e perspectivas futuras, proporcionando uma compreensao

clara e abrangente do trabalho realizado.



24

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

A fundamentacao tedrica apresentada a seguir retine os principais conceitos rela-
cionados as fungoes de pedotransferéncia (PTFs), as propriedades hidraulicas do solo e
as técnicas de aprendizado de maquina, com énfase em redes neurais artificiais (RNAs) e
métodos de otimizacao de hiperparametros. Esses elementos fornecem a base necessaria

para compreender as escolhas metodologicas e analises realizadas neste trabalho.

O estudo das propriedades do solo e sua influéncia na dinamica da dgua é um tema
essencial na engenharia e nas ciéncias ambientais. Modelos preditivos, como as Fungoes
de Pedotransferéncia (PTFs), tém sido amplamente utilizados para estimar caracteristicas
hidrofisicas do solo a partir de informacoes basicas, reduzindo a necessidade de medigoes

diretas, que podem ser caras e demoradas.

Com o avanco do Aprendizado de Maquina, métodos baseados em Redes Neurais
Artificiais vém sendo explorados como alternativas promissoras para a modelagem das
PTFs, permitindo capturar relagdbes complexas entre variaveis do solo e melhorando a
precisao das previsoes. Entretanto, a eficacia dessas abordagens depende de diversos
fatores, como a qualidade dos dados utilizados, a arquitetura da rede e os critérios de

validagao dos modelos.

Neste capitulo, sdo abordados os conceitos fundamentais para o entendimento do
presente estudo. Primeiramente, sdo discutidas as propriedades fisicas e hidraulicas do solo,
essenciais para compreender a importancia das PTFs. Em seguida, sao apresentados os
principios das Fungoes de Pedotransferéncia, sua evolugao e limita¢oes. Por fim, explora-se
o potencial das técnicas de Aprendizado de Maquina, com énfase no uso de Redes Neurais

Artificiais para a predi¢dao de propriedades do solo.

2.1 O SOLO E SUAS PROPRIEDADES

2.1.1 ESTRUTURA E COMPOSICAO DO SOLO

O solo desempenha um papel critico nos ecossistemas da Terra, atuando como meio
para o crescimento das plantas, regulador da dinamica da agua e habitat para diversas
formas de vida. Sua definicdo evoluiu para abranger propriedades fisicas, quimicas e
biolégicas que determinam sua funcionalidade em ecossistemas naturais e manejados. A
importancia do solo é particularmente notavel nas areas de engenharia, agricultura e gestao
ambiental. Pesquisadores reconhecem o solo como um recurso nao renovavel essencial
para a manutencao da biodiversidade, a regulagao da qualidade da agua e o suporte aos
sistemas de produgao de alimentos (SCHOONOVER; CRIM, 2015; JIMéNEZ; FLORES;
DELGADO-INIESTA, 2023; KOCH et al., 2013). O conceito de "seguranga do solo"destaca

a necessidade de um manejo sustentavel para preservar essas fungoes vitais (KOCH et al.,
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2013; YAWSON et al., 2016).

A composicao do solo resulta da interacdo complexa entre diferentes componentes,
consistindo principalmente de particulas minerais, matéria organica, agua e ar. As fracoes
minerais incluem particulas de tamanhos variados — areia, silte e argila — cada uma
contribuindo com propriedades fisicas distintas. A areia proporciona excelente drenagem
e aeracao, o silte melhora a retencdo de agua e a capacidade de armazenamento de
nutrientes, enquanto a argila influencia a plasticidade e a coesao do solo (ZHANG et
al., 2022; CIORUTA; COMAN, 2022). A matéria organica, derivada da decomposi¢ao
de plantas e animais, tem um papel central no enriquecimento do solo com nutrientes
e na formacao de agregados, essenciais para a estrutura do solo (WILPISZESKI et al.,
2019). Além disso, o solo contém dgua e ar, ambos cruciais para a atividade biolégica e o

crescimento das plantas.

A Figura 2 apresenta o tridngulo textural do solo utilizado pelo Departamento
de Agricultura dos Estados Unidos (USDA). Esse diagrama permite classificar o solo em
diferentes classes texturais a partir da proporcao relativa de areia, silte e argila. Solos mais
arenosos apresentam maior condutividade hidraulica e menor capacidade de retencao de
agua, enquanto os mais argilosos retém mais d4gua, mas com menor disponibilidade hidrica
para as plantas. As classes intermediarias, como os francos, representam combinacoes que

equilibram essas propriedades (TWARAKAVI; SIMGNEK; SCHAAP, 2010).
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Figura 2 — Um diagrama ternario do triangulo textural do solo, traduzido para o portugués,
que exibe as diferentes classificagoes de textura do solo segundo o Departamento de
Agricultura dos Estados Unidos (USDA).
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A estrutura do solo refere-se a disposi¢ao das particulas e a formacao de agregados
ou grumos, facilitando o movimento do ar e da agua dentro do perfil do solo. Solos bem
estruturados apresentam uma rede de espagos porosos que aumentam sua capacidade de
retengao de umidade e sustentam o desenvolvimento das raizes (TUTOVA et al., 2022).
A estrutura do solo é influenciada por fatores bidticos e abiéticos, incluindo a atividade
microbiana, as raizes das plantas e perturbacées mecanicas. Por exemplo, minhocas e
outros organismos do solo contribuem para a estabilizacao dos agregados por meio de suas
atividades, promovendo a satde e fertilidade do solo (TUTOVA et al., 2022). Processos
quimicos, como a ligacao de particulas do solo pela matéria organica, e processos fisicos,
como a compactacao e a carga exercida sobre o solo, também afetam significativamente a
agregacao e a estabilidade do solo (ZHANG et al., 2022; ZHOU et al., 2020).

A estrutura e a composicao do solo influenciam profundamente a retencao de dgua
e as propriedades mecanicas. Os agregados do solo afetam a infiltracao de agua e ajudam
a reter a umidade, o que é essencial para a saude das plantas. Estudos indicam que solos
com boa estabilidade dos agregados tendem a resistir a erosao e a manter uma alta taxa de
infiltracao e retencao de dgua, sustentando a vegetagdo durante periodos de seca (ZHOU

et al., 2020). A integridade mecéanica do solo, incluindo sua resisténcia e capacidade de
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suportar cargas, depende de sua organizacao estrutural. Arranjos desfavoraveis podem
tornar o solo suscetivel a deslizamentos ou colapsos sob carga (YIN et al., 2021; SUHAILA
et al., 2021).

Em resumo, os conceitos de estrutura e composicao do solo sdo fundamentais
para compreender sua funcionalidade em diferentes contextos, desde areas agricolas até
ambientes urbanos. A interacao entre matéria organica, conteiido mineral, atividade
biologica e processos ambientais contribui para a natureza dindmica dos solos, evidenciando
a necessidade de praticas de manejo consciente para garantir sua sustentabilidade para as

futuras geragoes.

2.1.2 RETENCAO DE AGUA E CONDUTIVIDADE HIDRAULICA

A retencao de agua no solo é definida como a capacidade do solo de reter agua
contra as forgas gravitacionais, uma propriedade critica que afeta a produtividade agricola,
as dinamicas ecologicas e as aplicagoes geotécnicas. Essa capacidade é fundamental para
sustentar o crescimento das plantas e influencia processos como o manejo da irrigacao e
a recarga de dguas subterraneas (KUANG et al., 2020). A retencao adequada de dgua
aumenta a disponibilidade hidrica para as plantas, ao mesmo tempo que reduz os riscos
de seca e erosao, desempenhando assim um papel essencial na produtividade agricola e na
satide do solo (GHANBARIAN et al., 2015).

A Curva de Retencio de Agua no Solo (Soil Water Retention Curve — SWRC)
é uma representacao grafica que descreve a relagao entre o teor de umidade do solo e o
potencial matrico (o estado energético da dgua no solo) (KUANG; JIAO, 2014). Essa curva
é crucial para estimar a retencao de agua do solo em diferentes niveis de umidade. A forma
e a posicao da SWRC sao influenciadas por diversos fatores, incluindo a textura e estrutura
do solo, o teor de matéria organica, a compactacao e a mineralogia (GHANBARIAN-
ALAVIJEH; HUNT, 2012; WANG et al., 2015). Por exemplo, solos de textura mais
grosseira (como os arenosos) apresentam drenagem répida e menor capacidade de retengao
de d4gua em comparagdo com solos de textura mais fina (como os argilosos), que retém

agua com maior eficiéncia devido a sua maior area superficial e ao menor tamanho de

poros (WANG et al., 2016).

A curva caracteristica de retencao de agua no solo descreve a relacao entre o
conteudo volumétrico de agua e a pressao matrica. Esse comportamento é representado
pela Figura 3, em que os eixos foram traduzidos para o portugués: no eixo horizontal
tem-se o contetido volumétrico de dgua (cm® cm™2), enquanto o eixo vertical indica a cabega
de pressao mdtrica negativa (cm). Além disso, sdo destacados parametros importantes: 6,
corresponde a umidade residual, 0, & umidade de saturacao e ¥, ao ponto de entrada de

ar, que indica a tensao na qual os primeiros macroporos comecam a drenar.
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Figura 3 — Grafico tipico da curva de retencdo de agua no solo para um solo arenoso
usando uma equacao proposta por van Genuchten, onde 1, é o valor de entrada de ar, 6,
e 6, sao os conteudos volumétricos de agua residual e saturada.
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Fonte: adaptado de (KUANG; JIAO, 2014)

Observa-se que em valores préximos a saturacao (), a maior parte da dgua
encontra-se disponivel nos macroporos do solo. Com o aumento da succao, a dgua é
gradualmente retida em microporos, reduzindo sua disponibilidade até atingir a umidade
residual (6,), quando a agua encontra-se fortemente adsorvida as particulas do solo e
indisponivel as plantas. O ponto de entrada de ar (¥,) representa a tensdao em que os

primeiros macroporos comegam a drenar (KUANG; JIAO, 2014).

A SWRC é, portanto, uma propriedade hidraulica fundamental e um alvo primario
para a estimativa por meio de Fungoes de Pedotransferéncia (PTFs), especialmente aquelas

aprimoradas por técnicas de aprendizado de méaquina.

Os fatores que afetam a retencao de agua incluem a textura e a estrutura do solo,
sendo que texturas mais finas e uma estrutura bem desenvolvida normalmente resultam
em maior retencao de dgua devido ao aumento do ntimero de microporos (GHANBARIAN
et al., 2015; RAFRAF et al., 2016). A matéria orgénica também desempenha um
papel significativo na melhoria da retencao de dgua do solo, promovendo a agregacao
e modificando a estrutura dos poros, o que ajuda a reter a umidade (KUANG et al.,
2020). Além disso, a compactacao reduz o volume dos poros maiores, aumentando a

predominancia de microporos e impactando a acessibilidade da agua para as plantas
(KOZAITT; KOSTOPOULOU, 2019).
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O conceito de condutividade hidraulica do solo é essencial para compreender o
movimento da agua dentro do perfil do solo. A condutividade hidraulica reflete a facilidade
com que a agua se desloca pelos poros do solo e é influenciada pela estrutura do solo e
pelo grau de saturagdo (KATEB et al., 2019). A relacao entre condutividade hidraulica e
teor de agua é descrita por modelos empiricos, sendo a equacao de Van Genuchten um
dos mais amplamente utilizados para descrever o comportamento hidraulico de solos nao
saturados (SAFFARI et al., 2019). Outra equagao bem conhecida é a de Brooks-Corey,
que caracteriza a curva de retencao de agua e a condutividade hidraulica, enfatizando
a natureza capilar do movimento da dgua no solo (WANG et al., 2015; KUANG; JIAO,
2014). Esses modelos fornecem informagoes essenciais sobre o comportamento do solo sob

diferentes condig¢oes de umidade, facilitando a previsao da dinamica do fluxo de agua.

A modelagem matematica, especialmente por meio das equagoes de Van Genuchten
e Brooks-Corey, permite uma compreensao quantitativa da retencao de dgua e da condutivi-
dade hidraulica em diferentes estados de umidade. O modelo de Van Genuchten caracteriza
a curva ajustando parametros como « e n, permitindo calcular indices relacionados ao teor
de agua em diferentes potenciais matricos e possibilitando a previsao das propriedades
hidraulicas em diversos tipos de solo (KUANG et al., 2020; GHANBARIAN et al., 2015).
Essas representagoes matematicas também viabilizam o desenvolvimento de Funcoes de Pe-
dotransferéncia ( Pedotransfer Functions — PTFs), que servem como ferramentas préticas
para estimar as propriedades hidraulicas do solo com base em atributos de facil medicao
(GUZMAN et al., 2019; TAO et al., 2019). As PTFs permitem uma modelagem eficiente
em contextos agricolas e ambientais, auxiliando na adocao de melhores praticas de manejo

e conservacao.

Em resumo, a compreensao da retencao de agua e da condutividade hidraulica no
solo ¢ fundamental para o manejo eficiente da agua em contextos agricolas, ecologicos e
geotécnicos. O uso de modelos como a SWRC e equacoes de condutividade hidraulica per-
mite prever o comportamento do solo, possibilitando estratégias aprimoradas de irrigacao,

manejo do solo e restauracao ambiental.

2.1.3 IMPORTANCIA DAS PROPRIEDADES FISICAS DO SOLO NA MODELAGEM

As propriedades fisicas do solo englobam uma variedade de atributos, incluindo
textura, estrutura, densidade e porosidade, que coletivamente influenciam os processos
hidrologicos e sao essenciais para o manejo eficiente da terra e da agua. A textura do solo,
definida pela proporcao de areia, silte e argila, afeta significativamente a capacidade do
solo de reter agua e transmitir propriedades hidraulicas. A interacdo entre a textura e
a estrutura do solo determina o tamanho dos poros e sua conectividade, influenciando o
movimento da dgua e do ar ao longo do perfil do solo (TWARAKAVI; SIMGNEK; SCHAAP,
2010; HARDIE et al., 2012). A densidade, especialmente a densidade aparente, é uma
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medida da massa do solo por unidade de volume, enquanto a porosidade indica o volume
de poros disponiveis para armazenamento de ar e 4gua. Uma alta porosidade geralmente
melhora a retencao de agua, mas deve ser equilibrada com a densidade para garantir aeracao
e drenagem adequadas (PINHEIRO et al., 2021). Juntas, essas propriedades formam a
base para a compreensao do comportamento do solo durante eventos de precipitacao e
irrigacao.

A influéncia das propriedades fisicas do solo na modelagem preditiva é substancial.
A modelagem precisa da retencao de agua, da condutividade hidrdulica e da disponibilidade
hidrica depende da representacdo exata dessas propriedades. As propriedades de retencao
de dgua determinam quanta umidade pode ser armazenada no solo em diferentes niveis de
tensao, enquanto a condutividade hidraulica descreve a facilidade com que a dgua pode
fluir através da matriz do solo (LIAO et al., 2018; KANG et al., 2024). H& evidéncias
substanciais de que variagoes na textura e na estrutura podem levar a discrepancias
significativas nas previsoes, destacando a necessidade de uma caracterizagao detalhada
dessas propriedades nos esfor¢os de modelagem (BORMANN, 2010; DRAYE et al., 2010).
O uso de Fungoes de Pedotransferéncia (Pedotransfer Functions — PTFs), que derivam
parametros hidraulicos a partir de dados de solo de facil medigao, frequentemente depende
do conhecimento preciso das propriedades fisicas (BOHNE; RENGER,; WESSOLEK, 2019).
Por exemplo, relagoes derivadas de dados de textura do solo podem fornecer estimativas

para a condutividade hidraulica, ressaltando o papel critico da textura nas previsoes

(DRAYE et al., 2010).

Abordagens de aprendizado de maquina surgiram como ferramentas valiosas para
explorar as propriedades fisicas do solo na melhoria da previsao de parametros hidraulicos.
Esses modelos podem assimilar conjuntos de dados complexos para identificar padroes
e aprimorar a precisao preditiva além dos métodos estatisticos tradicionais (LI; PAN;
XU, 2013). A integragao do aprendizado de maquina com PTFs permite atualizagdes
dinamicas das previsoes a medida que novos dados se tornam disponiveis, promovendo
um arcabouco robusto para a compreensao da dindmica da agua no solo em diferentes
ambientes (HE et al., 2024). No entanto, apesar do seu potencial, desafios como a
variabilidade espacial das propriedades fisicas do solo complicam os esfor¢os de modelagem.
A heterogeneidade inerente do solo dificulta a obtencao de amostras representativas,
podendo levar a imprecisoes nas simulagoes (ZEINELDIN; BIRO; ALGHANNAM, 2021).
Portanto, dados bem distribuidos e precisos sao essenciais para superar essas limitacoes e

garantir a robustez dos modelos preditivos.

Entre as técnicas de aprendizado de maquina, as Redes Neurais Artificiais (RNAs)
tém se destacado por sua capacidade de modelar relacées nao lineares complexas e lidar
com grandes volumes de dados, tornando-se particularmente promissoras para aprimorar

as PTFs e a estimativa de propriedades hidraulicas do solo.
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Técnicas avancadas, incluindo o uso de redes neurais e outras abordagens de
aprendizado de maquina, oferecem caminhos promissores para aprimorar a modelagem
das propriedades do solo. Esses métodos podem ser empregados para gerenciar melhor a
incerteza nas previsoes, uma vez que sao capazes de capturar complexidades e variabilidades
que métodos tradicionais podem nao considerar (SPOKAS et al., 2016; PINNINGTON;
QUAIFE; BLACK, 2018). Por exemplo, métodos estatisticos podem ser utilizados para
quantificar a incerteza nas previsoes de condutividade hidraulica, permitindo uma tomada
de decisao mais informada sobre o manejo da terra e da dgua (GAMIE; SMEDT, 2017).
Além disso, a integracao de analises fractais para compreender as relagdes entre a estrutura
do solo e suas propriedades hidraulicas pode fornecer insights mais profundos sobre a
complexa interagao entre solo e dgua (ARFEEN; KHAN, 2020). Ao abordar essas técnicas
avancadas de modelagem e reconhecer os desafios associados, a literatura destaca a
importancia das propriedades fisicas do solo na modelagem eficaz e na gestao dos recursos

hidricos.

Em conclusao, a relevancia das propriedades fisicas do solo na modelagem nao pode
ser subestimada. Essas propriedades sdo componentes fundamentais para a compreensao e
previsao do comportamento hidrolégico. Sua integracdo em modelos aprimora a precisao
das previsoes e auxilia no desenvolvimento de estratégias sustentaveis para o manejo da
terra. A medida que as técnicas de modelagem evoluem, especialmente com a incorporacao
do aprendizado de maquina e de abordagens estatisticas avancadas, uma compreensao
mais detalhada das relagoes complexas entre as propriedades do solo e a dinamica da agua

emergira, permitindo uma gestao mais eficaz dos recursos naturais.

2.2 AS FUNCOES DE PEDOTRANSFERENCIA (PTF)

2.2.1 DEFINICAO E APLICACOES

As Fungoes de Pedotransferéncia (Pedotransfer Functions — PTFs) sdo mode-
los matematicos utilizados para prever propriedades especificas do solo, particularmente
propriedades hidraulicas, a partir de atributos do solo de facil medi¢ao, como textura,
densidade aparente e teor de carbono organico. Sua principal funcao é facilitar a estimativa
de propriedades hidraulicas complexas, que muitas vezes sao dificeis e custosas de medir
diretamente em condi¢oes laboratoriais ou de campo. As PTFs atuam como uma ponte
que converte dados simples em parametros hidrolégicos essenciais para diversas aplicagoes
na ciéncia do solo (OSTOVARI; ASGARI; CORNELIS, 2015; BOHNE; RENGER; WES-
SOLEK, 2019; QIAO et al., 2018). A Figura 4 apresenta uma visdo esquemética dessa

relagao.
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Figura 4 — PTFs relacionam propriedades do solo simples de medir a parametros menos
disponiveis de processos do sistema terrestre.
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Fonte: adaptado de (LOQY et al., 2017)

Observa-se que, a partir de informacodes relativamente simples, como textura
e teor de matéria orgdnica, é possivel estimar parametros hidraulicos (ex.: retencao
de dgua, condutividade), de transporte de solutos, térmicos e até biogeoquimicos. Essa
capacidade torna as PTFs ferramentas fundamentais em hidrologia e agricultura, reduzindo

a necessidade de ensaios experimentais demorados e custosos.

A importancia das PTFs reside em sua capacidade de reduzir o tempo e os custos
associados as técnicas de medicao direta. Métodos tradicionais para determinar proprieda-
des hidraulicas do solo podem ser intensivos em mao de obra e onerosos, especialmente
em areas espaciais extensas. Em contrapartida, as PTFs utilizam dados prontamente
disponiveis, agilizando o processo para cientistas do solo e hidr6logos (CHIRICO; MEDINA;
ROMANO, 2010; QIAO et al., 2018; TOBELLA et al., 2024). Estudos demonstraram que
as PTFs podem estimar de forma eficaz parametros como curvas de retencao de agua e
condutividade hidraulica saturada, essenciais para a simulacdo do movimento da dgua
e do transporte de solutos no solo (QIAO et al., 2018; OBIERO et al., 2013; GiLSER,;
CANDEMIR, 2014). A precisao dessas fun¢oes pode aprimorar significativamente os
modelos hidrolégicos, melhorar as estratégias de manejo da paisagem e apoiar praticas
agricolas sustentéveis (GUuLSER; CANDEMIR, 2014; BENKE et al., 2020).

As PTFs tém ampla aplicacdo em diversos dominios, incluindo modelagem hidrolo-
gica, agricultura de precisao e estudos ambientais. Na hidrologia, elas sao fundamentais

para simular a dindmica da dgua no solo e gerenciar recursos hidricos ao integrar proprie-
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dades hidraulicas do solo em modelos hidrolégicos (OSTOVARI; ASGARI; CORNELIS,
2015; CHIRICO; MEDINA; ROMANO, 2010; QIAO et al., 2018). Por exemplo, Ostovari
et al. demonstraram a eficacia das PTFs na previsdo da capacidade de campo e do ponto
de murcha permanente usando diferentes conjuntos de dados, estabelecendo seu papel nas
simulagoes da dindmica da dgua (OSTOVARI; ASGARI; CORNELIS, 2015). Além disso,
no contexto agricola, as PTFs auxiliam no planejamento da irrigacao e na modelagem do

crescimento das culturas, fornecendo estimativas precisas das condi¢oes de umidade do
solo (KALUMBA et al., 2020).

Ademais, as PTFs contribuem significativamente para praticas agricolas sustentaveis
e conservacao do solo, ao esclarecer a relagao entre a satide do solo e suas propriedades
hidrolégicas. Elas permitem a otimizacao dos cronogramas de irrigacao e a avaliagao do
risco de erosao do solo, prevendo como os solos se comportam sob diferentes condigoes
de umidade (KALUMBA et al., 2020; ARSHAD et al., 2013). Essas informacoes sao
fundamentais para a tomada de decisoes que aumentam a produtividade agricola e, ao
mesmo tempo, promovem a conservagao ambiental (TOBELLA et al., 2024; BENKE et
al., 2020). O desafio global de aumentar a seguranca alimentar, ao mesmo tempo em que
se conserva os recursos naturais, ressalta o papel crucial das PTFs no equilibrio entre
produtividade agricola e sustentabilidade (BENKE et al., 2020; T6TH et al., 2014).

Em suma, as Funcoes de Pedotransferéncia sao ferramentas inestimaveis na ciéncia
moderna do solo, permitindo a estimativa indireta de propriedades hidraulicas essenciais.
Ao reduzir a necessidade de medigoes laboriosas, as PTFs aumentam a eficiéncia da
modelagem hidrolégica, da agricultura de precisao e de praticas ambientais sustentaveis.
Seu desenvolvimento e aplicacdo continuarao a evoluir, incorporando técnicas avangadas
de estatistica e aprendizado de maquina para melhorar previsdes e enfrentar desafios
emergentes no manejo e conservagao do solo. Portanto, o desenvolvimento de fungoes de
pedotransferéncia (PTFs) pode ser compreendido como um processo que parte de variaveis
basicas do solo, denominadas preditores, e busca estimar propriedades mais complexas,

consideradas como variaveis-alvo. Esse fluxo é representado na Figura 5.
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Figura 5 — Conceito geral do desenvolvimento de PTFs, fundamentado em um banco de
dados de calibragao contendo tanto as propriedades basicas quanto as propriedades do
solo a serem estimadas.
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Fonte: adaptado de (LOOY et al., 2017)

Observa-se que as PTFs utilizam atributos béasicos como textura, densidade e
matéria organica para estimar parametros hidraulicos ou de transporte. O processo
envolve a definicdo de um modelo estatistico ou matematico, sua calibragdo e posterior
validacao por meio de métricas de erro e funcgodes objetivo. A etapa final corresponde a
aplicagdo do modelo, que pode incluir transformacoes adicionais, resultando em valores

preditos que sao comparados com os observados.

2.2.2 TIPOS DE PTFs

As Fungoes de Pedotransferéncia (PTFs) sao modelos estatisticos utilizados para
estimar propriedades hidraulicas do solo a partir de atributos do solo facilmente mensuraveis,
melhorando significativamente o manejo do solo e a modelagem hidrolégica. Os tipos
de PTFs podem ser amplamente categorizados em PTFs empiricas, PTFs baseadas em
aprendizado de maquina (ML), PTFs hibridas e consideragoes relacionadas aos desafios de

cada método.

As PTFs empiricas sao modelos estatisticos tradicionais baseados predominante-

mente em abordagens de regressao linear ou multipla. Essas PTFs requerem calibracao
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especifica para regioes e tipos de solo definidos a fim de garantir sua precisao e confia-
bilidade. Um exemplo proeminente de PTFs empiricas inclui os modelos desenvolvidos
por Saxton e Rawls, que incorporam dados sobre textura e estrutura do solo para prever
a retencao de adgua e a condutividade hidraulica (FIDALSKI; HELBEL, 2020; ZHANG;
SCHAAP, 2017). O modelo Rosetta é amplamente reconhecido como uma PTF empirica
projetada para estimar multiplas propriedades hidraulicas do solo usando caracteristicas
bésicas do solo; no entanto, frequentemente necessita de recalibracdo quando aplicado a
novos conjuntos de dados ou tipos de solo (ZHANG; SCHAAP, 2017; BOHNE; RENGER,;
WESSOLEK, 2019). As PTFs empiricas fornecem estimativas rapidas das propriedades
hidraulicas, mas podem ter dificuldades para capturar relagoes nao lineares complexas
inerentes aos sistemas naturais do solo, levando a limitagdes em sua aplicabilidade gene-
ralizada em diversos tipos de solo e regides (OBIERO et al., 2013; PACHEPSKY et al.,
2014).

Ao transitar para as PTFs baseadas em aprendizado de méaquina, esses modelos
aproveitam algoritmos avangados para descobrir padroes e relagoes complexas nos dados
do solo. Técnicas como Redes Neurais Artificiais (ANNs), Random Forest e Maquinas
de Vetores de Suporte (SVMs) sdo comumente empregadas para produzir previsoes mais
robustas do que seus equivalentes empiricos. Por exemplo, Zhang e Schaap demonstraram
que uma ANN poderia melhorar a estimativa de parametros hidraulicos ao acomodar
interagoes nao lineares dentro dos conjuntos de dados do solo (ZHANG; SCHAAP, 2017;
JENA et al., 2021). O Random Forest tem demonstrado forte capacidade de modelar
relagoes nao lineares complexas em grandes conjuntos de dados, superando abordagens
tradicionais de regressao linear (HENGL et al., 2017). Além disso, as aplicagoes de
aprendizado de maquina tém demonstrado sucesso consideravel na previsao da retencao de
agua e da condutividade hidraulica em diversos tipos de solo, incluindo estudos realizados
nos solos tropicais do Sri Lanka (GUNARATHNA et al., 2019; JENA et al., 2021). Essas
abordagens baseadas em ML exigem menos suposicoes sobre os dados e frequentemente
produzem maior precisao nas previsoes, tornando-se cada vez mais populares nas ciéncias
do solo contemporaneas (JORDA et al., 2015).

O conceito emergente de PTFs hibridas busca aprimorar as vantagens das aborda-
gens empiricas e de aprendizado de maquina, integrando modelos empiricos tradicionais
com técnicas de aprendizado de maquina. Essa integracao visa refinar previsoes empiricas
e corrigir vieses, ao mesmo tempo que melhora a generalizacao das PTFs em diversos
contextos. Ao utilizar algoritmos de ML para ajustar ou reavaliar parametros empiricos,
os modelos hibridos podem capitalizar o conhecimento existente e, simultaneamente,
acomodar as complexidades de diferentes conjuntos de dados do solo (BAGNALL et al.,
2022). O potencial das PTFs hibridas reside na sua maior precisao e adaptabilidade, o
que pode melhorar significativamente as previsoes das propriedades do solo em diferentes

configuragoes ambientais.
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Apesar dos avancos nas PTFs empiricas e baseadas em ML, ainda existem desafios
em sua aplicagdo. As principais preocupacoes incluem a dependéncia da disponibilidade
de conjuntos de dados representativos e de alta qualidade para os processos de treina-
mento e validagao. Questoes como a transferéncia surgem quando modelos calibrados
para um tipo ou regiao de solo nao apresentam bom desempenho em outros contextos,
enfatizando a necessidade de abordagens robustas de validagdo cruzada na ciéncia do solo
(PACHEPSKY et al., 2014; KOESTEL et al., 2018). Além disso, embora os modelos de
ML geralmente apresentem bom desempenho, eles podem criar um efeito de "caixa-preta’,
tornando dificil interpretar as influéncias subjacentes de diferentes parametros do solo nas
propriedades estimadas (MCBRATNEY; MINASNY; TRANTER, 2011; KOESTEL et al.,
2018). Equilibrar a interpretabilidade das PTFs com seu poder preditivo é essencial para

avancar suas aplicagoes na modelagem ambiental e no manejo do solo.

Diferentes tipos de modelos de fungoes de pedotransferéncia podem ser classificados
em empiricos, baseados em aprendizado de maquina e hibridos. Cada abordagem apresenta

vantagens e limitagoes especificas, conforme resumido na Tabela 1.

Tabela 1 — Comparagao entre tipos de modelos de fungées de pedotransferéncia (PTFs),
destacando base metodoldgica, vantagens, desvantagens e exemplos.

Tipo de Base
Modelo Metodolégica Vantagens Desvantagens Exemplos
Requer calibracao
o S especifica do local,
Empirico Regressao Slzlfiz;ddgi:i;(idccllllﬁzde aplicabilidade limitada a Saxton- Rawls,
P Estatistica ’ condig¢oes semelhantes Cosby et al.

computacional N
aquelas usadas para

desenvolvimento
Natureza de “caixa

Aprendizado de
Méquina (ML)

Algoritmos de
Aprendizado de
Méquina (ex.:
redes neurais,
arvores de
decisdo)

Alta precisao, capacidade
de capturar relagoes nao
lineares complexas,
generalizagdo para uma
ampla gama de condigbes

preta” (baixa
interpretabilidade),
necessidade de grandes
conjuntos de dados de
treinamento, alto custo
computacional potencial

Redes Neurais
Artificiais (RNAs),
Maquinas de
Vetores de Suporte
(SVMs), Random
Forests

Hibrido

Combinagao de
abordagens
empiricas e de
ML

Pode oferecer o balancgo
de precisdo e
interpretabilidade, utiliza
o conhecimento do
dominio para melhorar o
desempenho do modelo
de ML

Complexidade no
desenvolvimento e
implementagdo, pode
herdar desvantagens de
ambos os métodos

Modelos que
combinam
regressao com
pés-processamento
de ML, uso de ML
para selecionar
varidveis em
modelos empiricos

Observa-se que os modelos empiricos, embora simples e de baixo custo compu-
tacional, possuem aplicabilidade restrita a condi¢des semelhantes as utilizadas no seu
desenvolvimento. Ja os modelos baseados em aprendizado de méquina apresentam maior
precisao e capacidade de generalizacao, mas sao frequentemente criticados pela baixa inter-
pretabilidade e pela necessidade de grandes conjuntos de dados. Por sua vez, os modelos

hibridos buscam conciliar as duas abordagens, equilibrando precisao e interpretabilidade,
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ainda que com maior complexidade de implementacao.

Em conclusao, a literatura apresenta uma ampla variedade de tipos de PTFSs, desde
modelos empiricos tradicionais até sofisticadas estruturas baseadas em aprendizado de
maquina, cada uma com pontos fortes e limita¢des tnicos. O desenvolvimento continuo
de PTFs hibridas oferece uma perspectiva promissora para aprimorar a precisao e a
aplicabilidade das previsoes das propriedades hidraulicas do solo, abordando alguns dos

desafios enfrentados pelas metodologias de PTFs atuais.

2.2.3 DESAFIOS E LIMITACOES

O desenvolvimento e a utilizacao de Fungoes de Pedotransferéncia (PTFs) propor-
cionaram um avanco significativo na estimativa das propriedades hidraulicas do solo a
partir de caracteristicas do solo de facil mensuracao. No entanto, apesar de sua utilidade,
tanto as abordagens tradicionais quanto as modernas de modelagem enfrentam certas
limitagoes e desafios que restringem sua ampla aplicabilidade e precisao. Esta revisao da
literatura discute esses desafios principais, enfatizando as limita¢oes das PTFs tradicionais,
os desafios dos modelos baseados em aprendizado de maquina, questoes de validacao e

aplicabilidade, bem como estratégias propostas para superar esses desafios.

As PTFs tradicionais dependem fortemente de modelos empiricos que exigem
dados especificos de determinada regiao para calibracao, criando dificuldades substanciais
na extrapolacao dos resultados para outras areas ou tipos de solo. Essa dependéncia
frequentemente resulta em baixa precisao preditiva em solos complexos e heterogéneos.
Além disso, as PTFs empiricas sao geralmente baseadas em pressupostos simplificados
que podem nao representar adequadamente as nuances das diversas condi¢ées do solo
(LOQY et al., 2017). Por exemplo, solos com texturas extremas, como solos arenosos ou
organicos, frequentemente apresentam baixa precisdo quando avaliados por esses modelos,
devido a comportamentos hidraulicos tinicos que divergem das suposicoes preditivas tipicas
(BAGNALL et al., 2022; SCHARNAGL et al., 2011). Consequentemente, seu desempenho
diminui significativamente em situagoes em que os solos nao seguem os padroes estatisticos

estabelecidos no conjunto de calibragao.

Em contraste, abordagens baseadas em aprendizado de maquina (ML) surgiram
como uma alternativa promissora para lidar com algumas das limitagoes das PTFs tradicio-
nais. No entanto, elas também apresentam desafios. Um problema principal associado aos
modelos de ML ¢é a necessidade de grandes conjuntos de dados rotulados e de alta qualidade
para um treinamento adequado. Essa exigéncia pode limitar sua aplicagdo em regioes
ou contextos onde tais dados sao escassos ou pouco confidaveis (MOEYS; BERGHEAUD;
COQUET, 2011; ZHANG; SCHAAP, 2017). Além disso, muitos modelos avancados de ML,
como redes neurais profundas, possuem altos custos computacionais, impondo limitagoes

praticas quanto a acessibilidade e viabilidade operacional para usuarios com recursos
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limitados (STEENHUIS et al., 2013). Outro problema critico é o risco de sobreajuste;
modelos complexos de ML podem ter um desempenho excelente nos dados de treinamento,
mas falhar na generalizacao para novos conjuntos de dados, comprometendo sua utilidade
(MCBRATNEY; MINASNY; TRANTER, 2011). Ademais, enquanto as PTFs empiricas
permitem uma interpretagao relativamente direta, os modelos de ML geralmente apresen-

tam menor interpretabilidade, tornando dificil compreender os mecanismos subjacentes as
previsoes das propriedades do solo (LOOY et al., 2017; JORDA et al., 2015).

Outro desafio relevante no campo diz respeito a validacao e aplicabilidade das
PTFs. Ainda hé uma falta de metodologias padronizadas para avaliar o desempenho dos
modelos, o que cria inconsisténcias na avaliacao da eficicia das PTFs entre diferentes
estudos (IRESON et al., 2022; JORDA et al., 2015). A incerteza associada as previsoes
também ¢é uma questao pouco abordada, uma vez que analises de sensibilidade e métodos
de propagacao de incerteza sao frequentemente subexplorados, gerando uma falta de
confianga nas previsoes (LOOY et al., 2017; PINNINGTON et al., 2021). Além disso, a
dependéncia de variaveis de entrada especificas complica a aplicabilidade dos modelos,
pois nem todas as variaveis estao amplamente disponiveis em bancos de dados publicos ou
repositorios de dados de solos (SHUSTER et al., 2021). Essa limitagao frequentemente

restringe a adocao mais ampla das PTFs em diferentes contextos ambientais e geograficos.

Para lidar com esses desafios persistentes, diversas estratégias foram propostas.
Uma abordagem promissora é o desenvolvimento de modelos hibridos que integram métodos
empiricos e de ML, combinando as vantagens de ambos para aprimorar a precisao preditiva
e a robustez dos modelos (IBRAHIM et al., 2014). Além disso, a aplicagao de técnicas
de aprendizado por transferéncia pode melhorar consideravelmente a aplicabilidade dos
modelos em diferentes regioes, permitindo o uso de modelos pré-treinados em novos
contextos sem necessidade de um retreinamento extenso (COOPER et al., 2020). Melhorar
a interpretabilidade dos modelos por meio de métodos de explicabilidade em ML é outra via
promissora, pois esses métodos podem ajudar a elucidar como caracteristicas especificas do
solo influenciam os resultados previstos, tornando os modelos mais acessiveis aos usuarios
(PINNINGTON et al., 2021; COOPER et al., 2021). Por fim, a constru¢ao de bancos
de dados mais robustos e diversificados para o treinamento de PTFs é fundamental para
garantir que os modelos sejam bem informados e capazes de generalizar para uma gama
mais ampla de tipos e condigoes de solo (LOQY et al., 2017; T6TH et al., 2014).

Embora as PTFs sejam uma ferramenta valiosa para estimar propriedades hidrauli-
cas do solo, existem desafios e limitagoes significativas tanto nas abordagens tradicionais
quanto nas modernas. Ao abordar questoes relacionadas a necessidade de dados, inter-
pretabilidade dos modelos, validacao e generalizagao, os pesquisadores podem aprimorar
significativamente a capacidade preditiva e a relevancia das PTFs, contribuindo assim para

a melhoria da gestao do solo e da modelagem hidrologica.
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2.3 APRENDIZADO DE MAQUINA E REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

2.3.1 FUNDAMENTOS DO APRENDIZADO DE MAQUINA

O Aprendizado de Méquina (Machine Learning — ML) é um ramo da Inteligéncia
Artificial (TA) que se concentra no desenvolvimento e implementagao de algoritmos que
permitem que sistemas aprendam a partir de dados e fagam previsoes ou tomem decisoes
com base nesses dados. O objetivo central do ML é automatizar o processo de identifi-
cagao de padroes sem a necessidade de programacao explicita para realizar uma tarefa
especifica. Isso envolve a capacidade de melhorar o desempenho a medida que mais dados
se tornam disponiveis, aprimorando assim o poder preditivo e as capacidades de tomada
de decisao desses sistemas (OSTOVARI; ASGARI; CORNELIS, 2015; BOHNE; RENGER,;
WESSOLEK, 2019).

Na ciéncia do solo, o ML tem se tornado cada vez mais relevante, pois oferece
ferramentas poderosas para modelar as interagdes complexas e frequentemente nao lineares
entre diversas propriedades do solo. A aplicagdo do ML permite a avaliacao eficiente de
propriedades do solo que sao dificeis de medir diretamente, como condutividade hidraulica,
reten¢ao de umidade e disponibilidade de nutrientes (QIAO et al., 2018). Por meio da
analise de grandes conjuntos de dados, os métodos de ML podem identificar relagoes
complexas entre atributos do solo, auxiliando em estratégias de manejo, previsoes de
produtividade agricola e gestao dos recursos hidricos (CHIRICO; MEDINA; ROMANO,
2010).

Os algoritmos de ML podem ser classificados em trés categorias principais. No
aprendizado supervisionado, os modelos sao treinados com conjuntos de dados rotulados,
onde cada entrada tem uma saida correspondente. Essa abordagem permite que o algoritmo
aprenda um mapeamento entre entradas e saidas, sendo amplamente utilizado em tarefas de
regressao e classifica¢do, como na estimagao de propriedades hidraulicas do solo (TOBELLA
et al., 2024; OBIERO et al., 2013). Ja no aprendizado nao supervisionado, os dados nao
possuem rétulos e o modelo busca identificar padrées ocultos ou agrupamentos. Técnicas
como k-means e andlise de componentes principais (PCA) tém sido aplicadas para classificar
diferentes tipos de solo e entender sua variabilidade espacial (GiLSER; CANDEMIR,
2014; BENKE et al., 2020). Além dessas abordagens, o aprendizado por reforgo envolve
um agente que interage com o ambiente, recebendo recompensas ou penalidades conforme
suas agoes. Embora menos comum na modelagem de propriedades do solo, seus principios
podem ser explorados para otimizar praticas agricolas e de manejo sustentavel (KALUMBA
et al., 2020).

O desenvolvimento de modelos de ML exige uma estrutura metodolégica bem
definida. Uma pratica fundamental é a divisao dos dados em conjuntos de treino, validacao

e teste. Essa separagdo permite ajustar o modelo de forma eficiente e avaliar sua capacidade
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de generalizagao em dados nao vistos, reduzindo o risco de viés e garantindo um desempenho
robusto (ARSHAD et al., 2013). Além disso, a definigao de fungoes de custo, como erro
quadratico médio (MSE) e entropia cruzada, permite quantificar a discrepancia entre
previsoes e valores reais. Técnicas de otimizacao, como gradiente descendente, sao entao
utilizadas para minimizar esses erros e aprimorar o desempenho do modelo (T6TH et al.,

2014; FIDALSKI; HELBEL, 2020).

Ao longo do treinamento dos modelos, dois desafios comuns sdo o sobreajuste
e o subajuste. O primeiro ocorre quando o modelo aprende padroes especificos do
conjunto de treino, mas tem dificuldades em generalizar para novos dados. Ja o subajuste
acontece quando o modelo ndo consegue capturar as tendéncias subjacentes, resultando em
previsoes imprecisas. Para mitigar esses problemas, estratégias como validacao cruzada,
regularizacao e poda sao frequentemente aplicadas (ZHANG; SCHAAP, 2017; BOHNE;
RENGER; WESSOLEK, 2019). Além disso, a avaliacdo do desempenho do modelo é
realizada por meio de métricas como erro médio absoluto (MAE), raiz do erro quadratico
médio (RMSE) e coeficiente de determinagio (R?), que fornecem indicadores sobre a
precisao e a confiabilidade das previsdes (OBIERO et al., 2013; PACHEPSKY et al., 2014).

O Aprendizado de Maquina tem demonstrado grande potencial para aprimorar
as fungoes de pedotransferéncia (PTFs), utilizadas para prever propriedades do solo a
partir de varidveis mais acessiveis. As PTFs tradicionais, geralmente baseadas em modelos
estatisticos simples, podem apresentar limitacoes devido a sua natureza linear e necessidade
de calibracao regional. Em contrapartida, os modelos de ML sao capazes de capturar
relagoes nao lineares e integrar miltiplas fontes de dados, resultando em previsoes mais
precisas e robustas (JENA et al., 2021).

Estudos recentes indicam que abordagens baseadas em aprendizado profundo, como
redes neurais convolucionais (CNNs), tém apresentado desempenho superior na modelagem
de curvas de retencdo de agua no solo. Essas técnicas permitem identificar padroes
mais complexos nos dados, reduzindo erros e aumentando a confiabilidade das previsoes
(HENGL et al., 2017). Além disso, a combinagdo de ML com dados de sensoriamento
remoto tem ampliado as possibilidades de predicao, permitindo andlises mais detalhadas
da variabilidade espacial do solo e auxiliando na tomada de decisoes agricolas e ambientais
(GUNARATHNA et al., 2019). Técnicas como Florestas Aleatérias (Random Forests) e
Gradient Boosting também tém se destacado por sua capacidade de melhorar a precisao e
a robustez dos modelos aplicados ao estudo do solo em diferentes condigboes ambientais
(JORDA et al., 2015).

Em sintese, os fundamentos do aprendizado de maquina oferecem subsidios tedricos
e praticos relevantes para suas aplicagoes na ciéncia do solo, especialmente no desenvol-
vimento de fungoes de pedotransferéncia. A compreensao dos distintos paradigmas de

aprendizado de maquina, de seus conceitos fundamentais e das métricas utilizadas para



41

avaliagdo de desempenho, permite aos pesquisadores empregar essas técnicas de forma
mais eficaz, contribuindo para o aumento da precisao e da confiabilidade na predigao
de propriedades do solo. A integracao entre o aprendizado de maquina e as fungoes de
pedotransferéncia representa um avanco significativo para a ciéncia do solo, promovendo
decisoes mais fundamentadas voltadas ao uso sustentavel da terra e a gestao eficiente dos

recursos naturais.

2.3.2 ARQUITETURAS DE REDES NEURAIS APLICADAS A PTFS

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sao modelos computacionais inspirados na
estrutura e no funcionamento das redes neurais biolégicas do cérebro. Compostas por
grupos interconectados de unidades de processamento simples, ou neurdnios, organizados
em camadas, as RNAs sdo projetadas para reconhecer padroes complexos e relagoes nos
dados. Elas podem aprender com exemplos por meio da experiéncia, ajustando os pesos
das conexoes com base nos erros das saidas, melhorando assim seu desempenho ao longo
do tempo. Essa adaptabilidade as torna particularmente adequadas para aplicagoes que
exigem modelagem complexa, como a estimativa de propriedades do solo por meio das
Fungoes de Pedotransferéncia (PTFs) (OSTOVARI; ASGARI; CORNELIS, 2015; BOHNE;
RENGER; WESSOLEK, 2019).

Dada a complexidade inerente dos sistemas do solo, que envolvem intimeros pa-
rametros interativos, os métodos empiricos tradicionais usados para desenvolver PTFs
muitas vezes se baseiam em relagoes lineares simplificadas, que podem nao ser validas para
diferentes tipos de solo. Em contraste, as redes neurais oferecem um modelo nao linear
capaz de aprender a partir de grandes conjuntos de dados, capturando de maneira mais
eficaz as relagoes entre diversos atributos do solo e suas propriedades hidraulicas associadas.
Essa capacidade de modelar interagoes complexas de forma adaptativa permite que os
pesquisadores melhorem a precisao preditiva e a robustez das PTFs em comparagao com
os métodos convencionais (QIAO et al., 2018; CHIRICO; MEDINA; ROMANO, 2010).

Pesquisas académicas realizadas nos tltimos anos tém explorado diferentes arquite-
turas de redes neurais no desenvolvimento de fungoes de pedotransferéncia, evidenciando
avancos e desafios. De acordo com estudos recentes como (LOOY et al., 2017; PADARIAN;
MINASNY; MCBRATNEY, 2020; ZHANG; SCHAAP, 2019; KOTLAR; de Jong van Lier;

de Souza Brito, 2020), as principais arquiteturas aplicadas em PTFs incluem:

1. Redes Neurais Feedforward (Perceptrons de Miltiplas Camadas - MLP): Os Percep-
trons de Multiplas Camadas (MLPs) sdo a estrutura de rede neural mais utilizada
na modelagem de PTFs devido a sua flexibilidade e eficicia. Um MLP é composto
por uma camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida.

Essa arquitetura permite simular relacoes complexas por meio das interconexoes
ponderadas entre essas camadas (TOBELLA et al., 2024).
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Para ilustrar a logica de funcionamento de uma RNA do tipo feed-forward, base da

arquitetura MLP, apresenta-se a Figura 6.

Figura 6 — Esquema de operagao da rede neural artificial (RNA) do tipo feed-forward
generalizada (FFG).
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Fonte: (D’EMILIO et al., 2018)

Esse esquema evidencia o principio fundamental das RNAs aplicadas a PTFs: a
capacidade de modelar relagoes nao lineares entre atributos basicos do solo (entradas)

e variaveis alvo, por meio de camadas ocultas ajustadas durante o treinamento.

Segundo (LOOY et al., 2017), o vetor de entrada de neurénios z; (j = 1....J)
na rede é ponderado, somado e polarizado para produzir os neuronios ocultos
Yk (k:1...K):

7
Yp = Y wjkx; + by, (2.1)

=1

onde J é o nimero de neurdnios de entrada e k é o nimero de neurdnios ocultos.
Os neurénios ocultos consistem na entrada ponderada (w;;) e um bias (by). Os
neurdnios ocultos y; sdo entao operados por uma funcao de ativagao ou transferéncia

f para produzir

i = f(yr) (2.2)

A saida dos neurdnios ocultos é processada por um procedimento similar ao da

equacao 2.2, como segue:

K
=Y upre + by, (2.3)

k=1

e entao sao transformados por outra funcao de ativacao F' para produzir a saida z:
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Z] = F(Ul) (24)

Os pesos e biases sao obtidos na RNA minimizando a seguinte fungao objetivo através

de um procedimento iterativo,

O(wji, bjk, up, by) = Z Z nam = tom( (W)t b, e, b)) (2.5)

n=1m=1

Onde N; é o niimero de amostras de calibracdo, IV, o niimero de parametros, e ¢ e ¢/
as variaveis observadas e previstas. Esses elementos estao diretamente associados ao
processo ilustrado na Figura 5, na qual se esquematiza a logica de funcionamento das
Fungoes de Pedotransferéncia. Observa-se que os preditores (atributos bésicos do
solo) sao processados por um método estatistico/matematico, passando por etapas de
calibracao e avaliacao por métricas de erro, até a obtencao das variaveis previstas, que
sdo entao comparadas com as variaveis observadas. Esse fluxo conceitual sintetiza a
traducao de dados de facil acesso em propriedades hidraulicas de maior complexidade,

caracteristica central das PTFs.

. Redes Neurais Convolucionais (CNNs): As CNNs s@o redes neurais especializadas no
processamento de dados organizados em grade, tornando-as particularmente tteis
para tarefas que envolvem imagens ou dados espaciais. No contexto da ciéncia
do solo, as CNNs podem ser aplicadas para analisar imagens do solo ou dados
de sensoriamento remoto que fornecem informagoes relevantes sobre a textura e
composigao do solo (KALUMBA et al., 2020).

o Aplicagdo no Mapeamento do Solo: Ao identificar caracteristicas e relagoes
espaciais, as CNNs podem melhorar o desempenho das PTFs na modelagem de
propriedades do solo influenciadas pela variabilidade espacial. Por exemplo, a
integracao de dados de imagens do solo coletadas por drones ou sensoriamento
remoto por satélite com CNNs pode levar a previsoes espaciais mais precisas
de propriedades como teor de carbono orgéanico e salinidade, essenciais para a
agricultura de precisao (ARSHAD et al., 2013).

. Redes Neurais Recorrentes (RNNs) e Long Short-Term Memory (LSTM): As RNNs se
destacam por sua capacidade de processar dados sequenciais, tornando-as adequadas
para a analise de séries temporais ambientais relacionadas a dindmica da umidade
do solo e variagoes climaticas. As LSTMs, uma subclasse das RNNs, sao projetadas
para reter informagcdes por longas sequéncias e sao especialmente tteis em cenarios

onde existem dependéncias de longo prazo, como na previsao da umidade do solo ao
longo do tempo (T6TH et al., 2014; FIDALSKI; HELBEL, 2020).
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o Analise de Séries Temporais: A capacidade das LSTMs de reter dados historicos
permite melhorar previsoes baseadas em condig¢oes meteorologicas, facilitando
avaliacOes mais precisas sobre como essas mudancas afetam o desempenho e a
satde do solo ao longo do tempo. Ao incorporar dados temporais, as RNNs
e LSTMs podem fornecer insights valiosos para a gestao eficaz da agua e dos
nutrientes no solo (ZHANG; SCHAAP, 2017; BOHNE; RENGER; WESSOLEK,
2019).

4. Redes Hibridas: Arquiteturas hibridas que combinam multiplos tipos de redes neurais
podem gerar previsdes mais precisas ao aproveitar os pontos fortes de cada modelo.
Por exemplo, uma rede hibrida pode integrar CNNs para processar caracteristicas
espaciais enquanto utiliza RNNs para levar em conta elementos temporais, criando

um modelo que explora de forma eficaz ambas as dimensoes espacial e temporal dos

dados do solo (OBIERO et al., 2013).

o Aplicagoes Avancadas: Essas abordagens hibridas sao especialmente tteis no
desenvolvimento de PTFs que exigem a compreensao das propriedades do solo
ao longo do tempo e do espago, proporcionando modelos aprimorados para a
previsao da satide do solo e da produtividade agricola (PACHEPSKY et al.,
2014).

Varios fatores técnicos criticos impactam a eficacia dos modelos de redes neurais
aplicados a PTFs:

1. Escolha das Funcoes de Ativacao: As funcgoes de ativacao sao fundamentais para
determinar a saida dos neurénios dentro de uma rede neural, influenciando signifi-
cativamente o aprendizado e o desempenho do modelo. Algumas fung¢ées comuns

incluem:

o« ReLU: Amplamente utilizada por sua simplicidade e eficidcia, a ReLU reduz
o problema do gradiente desaparecendo em redes profundas, permitindo uma

convergéncia mais rapida durante o treinamento (JENA et al., 2021).

« Sigmoide: Utilizada em problemas de classificagdo bindria, gera saidas entre
0 e 1. No entanto, sua tendéncia a saturacao pode desacelerar o treinamento,

tornando-a menos favoravel para camadas ocultas (HENGL et al., 2017).

o Tanh: Produz saidas na faixa de -1 a 1 e frequentemente leva a uma convergéncia
mais rapida do que a funcao sigmoide, sendo uma alternativa adequada em
certos contextos (GUNARATHNA et al., 2019).

« Funcao de ativagao linear: Utilizada principalmente na camada de saida, a

funcao linear pode produzir uma faixa continua de resultados e é particularmente
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util para tarefas de regressao. No entanto, ndo é comumente empregada em
camadas ocultas devido a sua ineficicia em introduzir nao-linearidades (JENA
et al., 2021).

« Funcao de Ativagdo Swish: Swish, definida como (f(z) = z - sigmoid(z)),
¢ uma funcao de ativagdo mais recente que, em alguns casos, demonstrou
superar a ReLU em redes profundas. Sua natureza nao mondtona permite
uma representacao de aprendizado nao linear, o que pode resultar em um

desempenho superior em determinados cenarios (HENGL et al., 2017).

2. Impacto de Camadas Ocultas e Neur6nios: A complexidade da arquitetura, determi-
nada pelo nimero de camadas ocultas e neurdnios por camada, afeta diretamente a
capacidade de uma rede de modelar padroes intrincados. Embora arquiteturas mais
profundas fornecam flexibilidade aprimorada, elas também necessitam de ajuste cui-
dadoso para evitar overfitting. A escolha da profundidade da rede é frequentemente
informada por testes empiricos, equilibrando o poder e a estabilidade do modelo
(JORDA et al., 2015; BAGNALL et al., 2022).

3. Estratégias para Evitar o Sobreajuste: O sobreajuste ¢ um desafio critico no trei-
namento de redes neurais complexas. Para melhorar a generalizagao do modelo,

diversas técnicas sdo empregadas:

» Regularizacao L2: Penaliza coeficientes elevados, desencorajando modelos
excessivamente complexos (KOESTEL et al., 2018).

e Dropout: Desativa aleatoriamente um subconjunto de neurénios durante o trei-

namento, forcando a rede a aprender representagoes redundantes e aumentando
sua robustez (MCBRATNEY; MINASNY; TRANTER, 2011).

o« Parada Antecipada: Monitoramento do desempenho em um conjunto de
validagao para interromper o treinamento quando a performance comeca a
piorar (LOQY et al., 2017).

Enquanto a Figura 6 apresenta um esquema genérico, a Figura 7 sintetiza a
arquitetura autoral proposta neste estudo, contemplando a estrutura de entrada, camadas
ocultas e variaveis de saida correspondentes aos teores de agua em diferentes tensoes

madtriciais.
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Figura 7 — Esquema autoral da rede neural utilizada neste trabalho

Camada de entrada

; - adici Saida (teores de agua
(atributos do solo) Camadas ocultas (variando de 1 a 9; adicional com 12)

em diferentes tensoes
matriciais)

Hiperparametros:
« Camadas ocultas: 1-9 (extra com 12)

+ Neurbnios/camada: 100 ;
'« Ativacao (ocultas): ReLU/Tanh/Sigmoid/Swish |
] + Saida (ativacao): linear |

» Otimizador: Adam

* Fungao de perda: MSE
« Validacao: 5-fold CV
+ Otimizacao bayesiana: sim

Fonte: do autor.

Observa-se que a rede recebe como entrada atributos fisicos do solo (areia, silte,
argila, densidade aparente e matéria orgénica), os processa em miltiplas camadas ocultas
com fungoes de ativacdo nao lineares e gera como saida um vetor de teores de dgua
no solo em distintas condi¢des de pressao matricial. O nimero exato de camadas e
neurdnios, bem como as fungoes de ativacao utilizadas, foi definido a partir da otimizagao
de hiperparametros via busca bayesiana, conforme detalhado no Capitulo 3. Ressalta-se,
entretanto, que a Figura 7 apresenta apenas duas camadas ocultas de forma ilustrativa,
visando facilitar a visualizacao. Na pratica, foram avaliadas arquiteturas variando de 1
a 9 camadas ocultas, além de uma configuragao adicional com 12 camadas, de modo a

investigar a influéncia da profundidade da rede na capacidade de generalizacao do modelo.

Os avancos recentes na aplicagdo de redes neurais as Fun¢oes de Pedotransferéncia

(PTFs) evidenciam tanto o progresso quanto os desafios em curso.

1. Treinamento Eficiente de Redes Profundas: O treinamento de redes neurais profun-

das exige recursos computacionais substanciais e algoritmos otimizados. Técnicas
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como normalizagdo em lote (batch normalization) e otimizadores avangados (como
Adam) foram introduzidas para acelerar a convergéncia e estabilizar o treinamento,
facilitando o desenvolvimento eficaz de arquiteturas profundas (LOOY et al., 2017,
BAGNALL et al., 2022).

2. Aprendizado por Transferéncia (Transfer Learning): O aprendizado por transferéncia
permite reutilizar modelos treinados em grandes conjuntos de dados para novas aplica-
¢oes com bases de dados potencialmente menores. Essa abordagem tem se mostrado
particularmente vantajosa na ciéncia do solo, onde conjuntos de dados abrangentes
para propriedades especificas nem sempre estao disponiveis (SCHARNAGL et al.,
2011; MOEYS; BERGHEAUD; COQUET, 2011)

3. Inteligéncia Artificial Explicavel (Explainable Al - XAI): Com o aumento do uso
de redes neurais para previsoes complexas na ciéncia do solo, a necessidade de
interpretabilidade torna-se crucial. As metodologias de XAI buscam esclarecer como
as redes neurais chegam as suas previsoes, aumentando a confianca e a compreensao
em aplicagoes cujas decisoes podem impactar o uso da terra e as praticas agricolas.
Técnicas como SHAP (SHapley Additive exPlanations) e LIME (Local Interpretable
Model-agnostic Explanations) desempenham papéis fundamentais ao fornecer insights

sobre as decisdes do modelo (ZHANG; SCHAAP, 2017; STEENHUIS et al., 2013).

4. Integracao do Conhecimento Especializado: A incorporagao do conhecimento agrono-
mico e pedolégico no design das redes neurais pode aprimorar seu poder preditivo.
Essa abordagem permite um modelagem mais precisa das propriedades do solo,
alinhando as arquiteturas de aprendizado de maquina com principios cientificos esta-
belecidos e observagoes da ciéncia do solo (MCBRATNEY; MINASNY; TRANTER,
2011).

As arquiteturas de redes neurais oferecem uma alternativa poderosa aos métodos
tradicionais no desenvolvimento de Fungoes de Pedotransferéncia na ciéncia do solo. Sua ca-
pacidade de aprender relagoes complexas a partir de grandes conjuntos de dados, adaptar-se
a sequéncias espaciais e temporais e empregar estruturas hibridas aprimora significativa-
mente suas capacidades preditivas. Embora desafios como sobreajuste, interpretabilidade
e custo computacional persistam, avancos recentes em otimizacao, aprendizado por trans-
feréncia e inteligéncia artificial explicavel estao facilitando aplicagoes mais eficientes das

redes neurais na predi¢ao de propriedades do solo.

2.3.3 AJUSTE DE HIPERPARAMETROS E OTIMIZACAO

Os hiperparametros desempenham um papel fundamental no desenvolvimento e na
otimizac¢ao de modelos de aprendizado de maquina (ML), funcionando como configuragoes

ajustaveis que ditam o processo de aprendizagem e a arquitetura do modelo antes da
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introducao do conjunto de dados de treinamento. Diferentemente dos parametros, que
sao ajustados automaticamente durante o aprendizado a partir dos dados (como os
pesos em uma regressao linear), os hiperpardmetros devem ser definidos antes da fase
de treinamento e abrangem aspectos como taxas de aprendizado, tamanhos de lote e a
escolha dos algoritmos. A importancia da otimizacao de hiperpardmetros nao pode ser
subestimada, pois ela influencia significativamente o desempenho do modelo em dados
nao vistos, determinando, em tultima instancia, a precisao preditiva e a capacidade de
generalizacao do modelo (QIAN, 2024; GU et al., 2021).

Ao definir hiperparametros, é essencial reconhecer a distin¢ao entre eles e os
parametros dentro de frameworks de aprendizado supervisionado. Parametros, como
aqueles obtidos durante o treinamento (por exemplo, os pesos em uma rede neural), sdo
otimizados diretamente pelo algoritmo de aprendizado em correlagao com os dados de
entrada (QIAN, 2024). Por outro lado, os hiperparametros sao valores estaticos que definem
a estrutura e a estratégia de aprendizagem do algoritmo antes do inicio do treinamento
(HOQUE; ALJAMAAN, 2021). Sua configuragao adequada é crucial, pois determina como
o algoritmo de treinamento sera executado, impactando a velocidade de convergéncia e a
eficicia geral no aprendizado da distribui¢ao subjacente dos dados (MUGHNI; FAHRUDIN;
KAMISUTARA, 2021).

A otimizacao de hiperparametros é um procedimento complexo, frequentemente
abordado por meio de técnicas sisteméaticas como Grid Search e Random Search. O Grid
Search é um método classico que busca exaustivamente dentro de um conjunto predefi-
nido de hiperparametros, testando sistematicamente cada combinagao para determinar
o melhor desempenho (GHAWI; PFEFFER, 2019). Embora seja direto e informativo,
seu carater exaustivo pode tornar-se proibitivamente demorado, especialmente conforme
o espaco de parametros cresce — o numero de configuracoes avaliadas pode se tornar
impraticavelmente alto. Em contraste, o Random Search tende a amostrar configuracoes
de forma aleatéria, permitindo explorar um conjunto mais diverso de combinagcoes de
hiperparametros. Pesquisas demonstram que o Random Search pode superar o Grid Search
em termos de eficiéncia, pois nao exige testar todas as combinagoes e pode obter resultados

impressionantes avaliando um niimero menor de configuragoes (JIN, 2022).

Os trade-offs entre essas abordagens destacam consideracoes importantes de efici-
éncia. O Grid Search garante que cada combinacao especificada seja avaliada, mas sua
natureza exaustiva pode levar a retornos decrescentes a medida que a dimensionalidade dos
hiperparametros aumenta (LIN et al., 2021). O Random Search, embora potencialmente
mais eficiente, apresenta variabilidade nos resultados, pois pode deixar de explorar regioes
otimas. Portanto, a escolha entre esses métodos deve considerar o equilibrio entre os

recursos computacionais disponiveis e o grau de completude desejado na busca (JIN, 2022).

Para contextualizar o impacto do ajuste de hiperparametros em modelos especificos,
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podemos observar algoritmos supervisionados como Maquinas de Vetores de Suporte
(SVM) e XGBoost. Estudos demonstraram que a otimiza¢ao de hiperpardmetros melhora
significativamente o desempenho de modelos SVM. Por meio do ajuste cuidadoso de
hiperparametros, como o custo e o tipo de kernel, pesquisadores observaram melhorias
substanciais na acuracia da classificagao, com modelos apresentando alta eficacia em
diferentes conjuntos de dados (MUGHNI; FAHRUDIN; KAMISUTARA, 2021; QIAN, 2024).
No caso do XGBoost, hiperparametros criticos como taxa de aprendizado e coeficientes
de regularizacdo influenciam diretamente suas capacidades preditivas; ajusta-los pode
mitigar problemas como overfitting, levando a métricas de desempenho significativamente
melhores, conforme demonstrado em estudos comparativos (HOQUE; ALJAMAAN, 2021).

Na interse¢ao entre o ajuste de hiperparametros e a avaliacao de modelos encontra-se
a pratica essencial da validacao cruzada. Esse método é fundamental durante a otimizacao
de hiperparametros, pois previne o overfitting ao garantir que as estimativas de desempenho
sejam confiaveis e imparciais. A validagao cruzada envolve o particionamento dos dados
em subconjuntos, onde determinadas porgoes sao usadas para treinamento e outras para
validagao, fornecendo assim um meio de avaliar o quao bem o modelo generaliza para

novos dados (WAINER; CAWLEY, 2018).

Pesquisas indicam que a implementacao de validacao cruzada k-fold durante o ajuste
de hiperparametros pode reduzir a probabilidade de overfitting, ja que permite miltiplas
avaliacoes do desempenho do modelo em diferentes divisdes dos dados, estabelecendo um
arcabouco robusto de validagao (WAINER; CAWLEY, 2018). Nesse método, o conjunto
de dados é dividido em k subconjuntos (folds), e a cada iteracdo um fold é usado para teste
enquanto os demais sao utilizados para treinamento. Apos k iteragoes, cada subconjunto é
empregado exatamente uma vez para validagdo, e a média dos erros fornece uma estimativa

mais robusta da capacidade de generalizacao do modelo, como ilustrado na Figura 8.
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Figura 8 — Esquema do processo de validacao cruzada k-fold
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Fonte: adaptado de (KUBBEN; DUMONTIER; DEKKER, 2019)

Esse procedimento garante que cada amostra seja utilizada tanto para treinamento
quanto para validagao, resultando em uma métrica de desempenho mais estavel e represen-
tativa. No presente trabalho, adotou-se k£ = 5 folds, combinado com Otimizacao Bayesiana,
contribuindo para uma avaliagdo mais robusta da capacidade de generalizagdo das RNAs

utilizadas.

Evidéncias empiricas também sustentam a eficicia dessas metodologias. Por
exemplo, um estudo que investigou o papel do ajuste de hiperparametros na previsao
de pregos de acgoes com modelos de aprendizado de maquina demonstrou melhorias
marcantes no desempenho com o ajuste ideal (HOQUE; ALJAMAAN, 2021). Em outro
caso envolvendo deteccao da Doenca de Parkinson, configuracgoes ideais de hiperparametros
foram cruciais para melhorar o desempenho de modelos como Maquinas de Vetores de
Suporte e Arvores de Deciséo, evidenciando os beneficios tangiveis do ajuste cuidadoso de

hiperparametros por meio de experimentagoes (ELGELDAWT et al., 2021).

2.8.8.1 OTIMIZACAO BAYESIANA

Diante das limitagoes das técnicas tradicionais de otimizacao, a Otimizagcdo Bayesi-
ana surge como um processo estatisticamente fundamentado que aprimora as metodologias
de ajuste de hiperparametros. Esse método modela a fungao desconhecida que mapeia
configuragoes de hiperparametros para o desempenho do modelo por meio de uma funcao
substituta, tipicamente um processo gaussiano. Ao equilibrar exploragao e exploracao, a
Otimizacao Bayesiana atualiza suas crencas sobre a fungao objetivo com base em avaliagoes
anteriores, guiando buscas futuras em direcdo a areas promissoras do espaco de hiper-
pardmetros (STUKE; RINKE; TODOROVI¢, 2020). Muitos estudos recentes ilustram
a eficacia dessa estratégia, demonstrando maior eficiéncia na otimizagao em dominios
desafiadores, como modelagem médica e design de algoritmos complexos (ELSHEWEY et
al., 2023).

A Otimizagao Bayesiana (OB) tem como elemento central a fungao de aquisicao,
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responsavel por indicar os proximos pontos do espaco de busca a serem avaliados. Entre
as mais utilizadas destacam-se a Expected Improvement (EL), a Probability of Improvement
(PI) e a Upper Confidence Bound (UCB). Essas fungoes equilibram a exploracio de regies
pouco testadas com a exploragao de regioes ja conhecidas como promissoras, permitindo
que a OB encontre combinagoes de hiperparametros proximas do 6timo global com um
niumero reduzido de avaliagoes da fungao objetivo (SHAHRIARI et al., 2016).

No contexto desta pesquisa, a OB foi implementada por meio da biblioteca Op-
tuna, que automatiza o processo de selecao de hiperparametros de redes neurais. Esse
procedimento considerou aspectos como nuimero de camadas ocultas, nimero de neuronios
por camada, fungoes de ativacdo, taxa de aprendizado e parametros de regularizagdo. A
métrica de avaliagdo foi o erro quadratico médio (MSE), utilizando o otimizador Adam,
em conjunto com validacao cruzada k-fold para garantir robustez dos resultados. Dessa
forma, a OB contribuiu para identificar arquiteturas mais eficientes, reduzindo o risco de

sobreajuste e otimizando o desempenho preditivo das func¢oes de pedotransferéncia.

Em sintese, a Otimizacao Bayesiana apresenta vantagens claras sobre métodos
tradicionais: enquanto o Grid Search e o Random Search exploram o espacgo de forma
exaustiva ou aleatdria, a OB faz uso de modelos probabilisticos que guiam a busca de forma
inteligente e iterativa. Essa caracteristica a torna particularmente adequada em cenérios
de alta dimensionalidade e custo computacional elevado, como no caso da calibragao de

redes neurais aplicadas a modelagem de propriedades hidraulicas do solo.

Em resumo, os hiperparametros sao um aspecto crucial das metodologias de
aprendizado de maquina, estabelecendo a estrutura fundamental que dita como os modelos
aprendem com os dados. Sua otimizacao é essencial para o desempenho preditivo, estando
diretamente correlacionada com o sucesso dos modelos em diversas aplicagoes. Embora
métodos tradicionais como Grid Search e Random Search oferecam mecanismos para
esse ajuste, abordagens mais recentes como a Otimizagao Bayesiana utilizam estruturas
estatisticas avangadas para aumentar a eficiéncia e a confiabilidade dos resultados. Estudos
empiricos indicam que o ajuste cuidadoso de hiperparametros traz beneficios concretos
de desempenho em diversos contextos de aprendizado de maquina, reforcando o papel

indispensavel dessas configuragoes no desenvolvimento de modelos preditivos robustos.
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3 MATERIAIS E METODOS

Este capitulo apresenta os materiais e métodos utilizados no desenvolvimento do
presente estudo. Inicialmente, sao descritas as bases de dados empregadas, seguidas pelos
procedimentos de preparacao dos dados. Na sequéncia, detalha-se a construcao e parame-
trizacao dos modelos de redes neurais artificiais, incluindo a defini¢do dos hiperparametros
e as técnicas de otimizacao adotadas. Por fim, apresentam-se as métricas de avaliagao e a

estratégia de validacao utilizada.

3.1 BASE DE DADOS

A escolha da base de dados utilizada nesta pesquisa foi um passo fundamental
para garantir a qualidade e a confiabilidade dos resultados obtidos. Para isso, foram
selecionadas trés bases de dados distintas, denominadas B1: Brasil-NE, B2: Brasil-AC' e
D1: Dinamarca. Essas bases contém informacoes essenciais para a aplicagao e validagao

dos modelos desenvolvidos neste estudo.

As bases Bl e D1 foram extraidas do trabalho publicado por (KOTLAR et al.,
2019). Os dados correspondentes a essas bases encontram-se disponiveis no repositorio
Dryad.

Os dados consistem em amostras coletadas na regiao Nordeste do Brasil (Brasil-NE,
conforme mostrado na Figura 9a, os quais foram obtidos de (BARROS et al., 2013) e
de um conjunto de dados da Embrapa, Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria. O
banco de dados consistiu em 838 amostras, nas quais os teores de dgua foram medidos em
-0,6, -1, -3, -5, -10, -20 e -150 m de pressao de sucgao (representados como 6y ¢, 01, 65, 05,
610, O20, 0150, respectivamente), juntamente com informagoes sobre fragoes granulométricas

(teores de areia, silte e argila), matéria orgdnica (OM) e densidade do solo (BD).

Figura 9 — Localizacao dos locais de amostragem para retencao de dgua (conjuntos de
dados Brasil-NE e Dinamarca).

(a) (b)

Brazil-NE

Fonte: (KOTLAR et al., 2019)
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Ainda em (KOTLAR et al., 2019), os dados do solo de uma regiao temperada
foram extraidos de um banco de dados dinamarqués que continha 186 amostras (conforme
mostrado na Figura 9b, coletadas principalmente na peninsula da Jutlandia, no oeste
da Dinamarca, conforme relatado por (IVERSEN et al., 2011). Esses dados inclufam
informagoes semelhantes, mas abrangiam o contetido de agua em apenas quatro cabecas
de pressao: -0,1, -1, -10 e -150 m (denotadas como 61, 61, 610 € 0159, respectivamente).
Em ambas as bases de dados, as particulas foram classificadas de acordo com a Taxonomia
de Solo do USDA como argila (<0,002 mm), silte (0,002-0,05 mm) e areia (0,05-2 mm).
O conteudo de dgua saturada () foi considerado igual a porosidade total e foi calculado
a partir da densidade do solo (BD) e da densidade das particulas (assumida como 2,65 g
cm™3).

Esses conjuntos de dados foram escolhidos por sua relevancia na area de estudo,

contendo medigoes detalhadas e de alta qualidade relacionadas as variaveis de interesse.

Por outro lado, a base B2 foi obtida a partir do estudo publicado em (KOTLAR,;
de Jong van Lier; de Souza Brito, 2020), estando disponivel na plataforma Mendeley Data.
Essa base foi selecionada por complementar as informacoes contidas nas bases Bl e D1,

permitindo uma andalise mais abrangente e generalizavel dos modelos utilizados.

O conjunto de dados utilizados é composto de informagoes de solos siltosos do
estado do Acre, Brasil. A pesquisa foi realizada em uma regiao situada a aproximadamente
50 km de Rio Branco, capital do Acre, Brasil (latitude 9°56’40”S, longitude 68°14’10”W,
Fig. 10. O terreno apresenta altitude média de 194 metros, com um regime anual de
chuvas variando entre 1877 e 1982 mm e temperatura média de 25 °C. As amostras foram
coletadas em trés diferentes sistemas de uso da terra: Floresta nativa tropical (NF),

Sistema integrado lavoura-pecuaria (ICLS) e Pastagem convencional (P).
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Figura 10 — Localizagdo geografica da area de estudo no estado do Acre, Brasil. As
fotografias ilustram os trés tipos de uso do solo analisados: floresta nativa, pastagem e
sistema integrado lavoura-pecuaria.
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Fonte: (KOTLAR; de Jong van Lier; de Souza Brito, 2020)

A distancia entre os diferentes sistemas de uso do solo (NF, ICLS e P) era de
aproximadamente 500 metros. Em cada sistema, foram escavadas quatro trincheiras com
1,40 m de profundidade, separadas entre si por 40 metros. No total, foram coletadas
192 amostras indeformadas (anéis de 100 cm?®) e um nimero equivalente de amostras
deformadas (trado), abrangendo profundidades de 0-5, 5-10, 10-20, 20-30, 30-40, 4060,
60-80 e 80-100 cm. As amostras foram analisadas quanto a distribui¢cao do tamanho
das particulas, resisténcia a penetragao (RP), estabilidade dos agregados e caracteristicas

quimicas como matéria organica (MO) e capacidade de troca de cations (CTC).

A selecao dessas bases de dados foi realizada com o objetivo de garantir diversidade
nos cenarios analisados, abrangendo diferentes regioes e condigoes ambientais. Além disso,
os trabalhos que deram origem a essas bases sao amplamente reconhecidos na literatura, o
que reforga a confiabilidade dos dados e a validade das andlises realizadas. A integracao
dessas bases possibilita um estudo robusto e aprofundado, contribuindo para uma avaliagao

abrangente dos métodos aplicados.

A escolha pelas trés bases (B1, B2 e D1) deve-se a intengao de contemplar cenarios
pedoclimaticos contrastantes e, ao mesmo tempo, metodologicamente relevantes. A base
B1 representa solos tropicais do Nordeste brasileiro em condi¢oes semiaridas, frequen-

temente caracterizados por limitagdes hidricas e grande variabilidade textural. A base
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B2, proveniente do estado do Acre, abrange solos tropicais imidos da Amazonia, onde
predominam condigoes de elevada precipitacao e diferentes usos da terra, permitindo avaliar
o desempenho dos modelos em contextos de manejo contrastantes. J4 a base D1, originaria
da Dinamarca, foi selecionada por representar solos de clima temperado, amplamente
utilizados em estudos internacionais, possibilitando a comparacao dos resultados obtidos
em condigoes tropicais e temperadas. Assim, a combinacao dessas trés bases permite
avaliar a robustez e a capacidade de generalizagao dos modelos de pedotransferéncia em

diferentes ambientes pedoclimaticos.

3.2 PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

O pré-processamento dos dados constitui uma etapa fundamental para assegurar a
qualidade, integridade e consisténcia dos modelos desenvolvidos. Esta etapa visa preparar
os dados para treinamento e avaliacdo dos modelos de redes neurais, mitigando possiveis

interferéncias causadas por dados inconsistentes ou ruidos.

3.2.1 LIMPEZA DOS DADOS

Inicialmente, realizou-se uma inspec¢ao nos conjuntos de dados para identificacao
de registros incompletos. A estratégia adotada foi a remocao de linhas que apresentavam
valores ausentes. Essa decisao se justifica pela baixa ocorréncia de dados faltantes nos
arquivos analisados e pela preferéncia por manter a integridade das medigdes experimentais,

evitando imputagoes que poderiam introduzir viés.

3.2.2 ESTRUTURA DOS DADOS

Os conjuntos utilizados possuem as seguintes caracteristicas:

« Base B1 — Brasil-NE (838 amostras): Inclui as varidveis fisico-quimicas: teor de
areia (S), silte (Si), argila (Cl), matéria organica (OM) e densidade do solo (BD). As

saidas correspondem ao teor de 4gua em sete tensoes: Oy, 01, 03, 05, 010, 020 € O150.

« Base B2 — Brasil-AC (192 amostras): Apresenta uma descrigdo mais detalhada
dos atributos fisicos do solo, incluindo argila (Clay), areia (Sand), densidade (BD),
resisténcia a penetragdo (PR), didmetro médio geométrico dos agregados (GMD),
didmetro médio ponderado (MWD), matéria organica (OM) e capacidade de troca

de cations (CEC). As saidas sao os teores de dgua nas tensoes: g, 010, 60, 6100, U330,

010007 930005 05000 € 915000-

« Base D1 — Dinamarca (464 amostras): Inclui matéria organica (OM), areia (S),
silte (Si), argila (Cl) e densidade (BD). As varidveis de saida sdo os teores de dgua

nas tensoes: 61, 01, 019 € O150.
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3.2.3 TRANSFORMACAO E NORMALIZAGCAO DOS DADOS

Nao foi aplicada nenhuma técnica explicita de normalizacao ou padronizacao dos
dados. As variaveis foram utilizadas em suas escalas originais, o que significa que atributos
como densidade do solo (valores entre aproximadamente 1.07 e 1.98 para a base B2, por
exemplo) e fragoes texturais (valores entre 0 e 1) foram diretamente alimentados nos

modelos.

Durante o desenvolvimento dos modelos de rede neural, foi avaliada a aplicacao de
técnicas de normalizagao, que realizam a padronizacao dos dados com base na média e
desvio padrao. Esta pratica ¢ comum na literatura de ciéncia de dados e aprendizagem de

maquina, especialmente em dominios onde os dados apresentam escalas muito heterogéneas.

Entretanto, testes preliminares realizados no presente trabalho indicaram que a
aplicacao da normalizacao nao resultou em melhorias no desempenho dos modelos. Pelo
contrario, observou-se uma leve degradacao nas métricas de ajuste, como coeficiente de
determinacao (R?) e erro quadratico médio (RMSE), quando comparados aos modelos

construidos com dados em suas escalas originais.

Tal comportamento pode ser atribuido a trés fatores principais:

1. As variéveis fisicas do solo, como fragoes texturais (areia, silte, argila), densidade do
solo (BD) e matéria organica (OM), ja apresentam escalas numéricas relativamente

alinhadas, nao havendo discrepancias significativas entre ordens de grandeza.

2. A utilizagdo do otimizador Adam — que adapta dinamicamente a taxa de aprendizado
com base nos momentos dos gradientes — reduz consideravelmente a sensibilidade

do modelo a diferentes escalas nas variaveis.

3. As relacoes fisico-mecénicas presentes nos atributos do solo sdo diretamente pro-
porcionais as propriedades hidraulicas, e sua manipulagao por normaliza¢ao pode

atenuar sinais importantes contidos nos dados.

Esta decisao metodologica estd alinhada com praticas adotadas em trabalhos
consolidados na literatura, como em (KOTLAR et al., 2019) e (WOSTEN; PACHEPSKY;
RAWLS, 2001), nos quais os modelos preditivos foram desenvolvidos preservando as escalas
fisicas originais dos dados, de modo a manter a coeréncia com os processos fisicos que

regem o comportamento do solo.

Diante disso, optou-se por conduzir o treinamento dos modelos sem aplicacao de
normalizagao explicita, utilizando os dados em suas escalas originais. Esta abordagem
apresentou estabilidade, bom desempenho e foi considerada adequada para os objetivos do

presente estudo.
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3.2.4 DIVISAO DOS DADOS

O particionamento dos dados seguiu duas abordagens complementares:

1. Divisao Inicial — Treino/Teste: Para cada base, 70% dos dados foram utilizados
para o treinamento dos modelos, enquanto 30% foram destinados & avaliagao final
no conjunto de teste. Esta divisao foi implementada utilizando uma func¢ao de uma
biblioteca, com controle de aleatoriedade por meio de sementes especificas para

garantir reprodutibilidade.

2. Validacao Cruzada — K-Fold: Durante o processo de otimizagao dos hiperpara-
metros com a biblioteca Optuna, foi aplicada validagdo cruzada com cinco partigoes
(KFold com k = 5), sem estratificacdo, devido a natureza do problema ser de regres-
sao. Essa abordagem possibilitou uma avaliagdo robusta dos modelos, minimizando o

risco de overfitting e proporcionando uma estimativa mais confidvel de desempenho.

3.2.5 DEFINICAO DAS VARIAVEIS DE ENTRADA E SAIDA

As variaveis de entrada e saida foram definidas conforme a disponibilidade de cada

conjunto de dados:

e Variaveis de entrada comuns:

— Textura do solo: areia (S ou Sand), silte (Si) e argila (Cl ou Clay).
— Densidade do solo (BD).

— Matéria organica (OM), quando presente.
« Variaveis adicionais na base B2:

— Resisténcia a penetragao (PR).

— Estabilidade dos agregados: didmetro médio geométrico (GMD) e didmetro
médio ponderado (MWD).

— Capacidade de troca de cations (CEC).
« Varidveis de saida (targets): Os teores de dgua no solo em diferentes tensoes
matriciais de pressao, que variam conforme a base, refletindo desde condi¢oes

préximas a saturacao até condicoes de capacidade de campo e ponto de murcha

permanente.

3.3 ARQUITETURA E PARAMETRIZACAO DO MODELO DE REDE NEURAL

A utilizacdo de Redes Neurais Artificiais (RNA) para estimar fungoes de pedo-

transferéncia requer a definicdo de uma série de parametros que influenciam diretamente a
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qualidade e a robustez das previsoes do modelo. A escolha desses parametros impacta a
capacidade da rede de capturar padroes complexos nos dados e de evitar problemas como

sobreajuste ou subajuste.

A arquitetura da Rede Neural Artificial empregada neste estudo é ilustrada na
Figura 7. O modelo utilizado foi uma rede do tipo perceptron de multiplas camadas (MLP),
composta por uma camada de entrada, multiplas camadas ocultas e uma camada de saida.
As variaveis de entrada corresponderam aos atributos fisicos do solo (areia, silte, argila,
densidade aparente e matéria orgdnica), enquanto as varidveis de saida foram os teores de
agua no solo em diferentes tensdes matriciais. O ntimero exato de camadas ocultas e de
neurdnios por camada foi definido a partir do processo de otimizacao bayesiana, conforme

descrito na Se¢ao 2.2.3.

3.3.1 CONSTRUCAO E PARAMETRIZACAO DA REDE NEURAL

O modelo de RNA foi construido utilizando a biblioteca Keras, uma ferramenta de
alto nivel em Python amplamente utilizada para desenvolvimento e experimentagdo com
redes neurais. A arquitetura escolhida foi a de camadas densas totalmente conectadas
(Pully Connected Layers), também conhecidas como Multilayer Perceptrons (MLPs). Esta
arquitetura foi selecionada devido a sua versatilidade e capacidade comprovada em modelar
relagbes complexas e nao lineares, sendo particularmente eficaz em problemas de regressao
e modelagem de dados tabulares, caracteristicas inerentes ao problema de previsao de

fungoes de pedotransferéncia (PTFs) para propriedades do solo.

« Numero de camadas ocultas: Para explorar a influéncia da profundidade da rede
na capacidade de aprendizado e generalizagao, testou-se um intervalo de camadas
ocultas, variando de 1 a 9 camadas. Adicionalmente, incluiu-se uma configuragao com
12 camadas para investigar o comportamento em arquiteturas ainda mais profundas.
A variacao no numero de camadas permitiu avaliar o trade-off entre a capacidade de
modelagem de relagoes complexas (associada a redes mais profundas) e o risco de

overfitting (que pode ser exacerbado em redes mais complexas).

o Nuimero de neurénios por camada: Dentro de cada camada oculta, o niimero de
neurénios foi um parametro a ser ajustado. Foram testados dois valores principais:
50 e 100 neurdnios por camada. A escolha entre um nimero menor ou maior
de neurdnios em cada camada também impacta a complexidade do modelo e sua
capacidade de aprender padroes nos dados. Um ntimero maior de neurénios aumenta
a capacidade de representacao da rede, mas também pode aumentar o risco de

overfitting e o custo computacional do treinamento.

« Funcao de ativacado das camadas ocultas: A funcao de ativacao introduz nao-

linearidade na rede neural, permitindo que ela aprenda relacdes complexas. Foram
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testadas cinco funcoes de ativacao distintas para as camadas ocultas, buscando

identificar a mais adequada para o problema em questao:

— Linear (representada pelo nimero 0): Utilizada como linha de base para

comparagao, embora nao introduza nao-linearidade nas camadas ocultas.

— ReLU (Rectified Linear Unit) (representada pelo nuimero 1): Uma fun-
¢do amplamente utilizada por sua simplicidade computacional e eficicia em

evitar o problema do desaparecimento do gradiente em redes profundas.

— Tanh (Hyperbolic Tangent) (representada pelo ntimero 2): Outra fun-
¢ao nao linear que produz saidas entre -1 e 1, frequentemente associada a uma

convergéncia mais rapida em alguns casos.

— Sigmoid (representada pelo nimero 3):  Tradicionalmente utilizada em
redes neurais, produz saidas entre 0 e 1, mas pode sofrer com o problema da

saturacao e desaparecimento do gradiente em redes profundas.

— Swish (representada pelo ntimero 4): Uma fungao de ativacdo mais re-
cente, que em alguns contextos demonstrou superar a ReLU, especialmente em

redes mais profundas, devido a sua natureza nao-monotonica.

Taxa de dropout: Para mitigar o risco de overfitting, especialmente em redes
mais profundas e complexas, foi implementada a técnica de dropout. A taxa de
dropout define a probabilidade de um neurénio ser temporariamente desativado
durante o treinamento. Foi testada uma variacao da taxa de dropout de 0 a 0.5 para
regularizacao. O dropout forga a rede a aprender representagoes mais robustas e

menos dependentes de neuronios individuais.

Funcao de ativagao da camada de saida: foram testadas as mesmas fungoes da

camada de entrada.

Funcao de perda: Para quantificar o erro entre as previsdes do modelo e os valores
reais durante o treinamento, foi utilizada a funcao de erro quadrético médio (MSE -
Mean Squared Error). O MSE é uma métrica comum e adequada para problemas de

regressao, penalizando grandes erros de previsao de forma quadratica.

Otimizador: O algoritmo de otimizacao escolhido para ajustar os pesos da rede
durante o treinamento foi o Adam (Adaptive Moment Estimation). O Adam é
um otimizador amplamente utilizado e eficiente, que combina as vantagens do
momentum e do RMSprop, adaptando as taxas de aprendizado para cada parametro
individualmente e demonstrando bom desempenho em problemas nao estacionarios,

como € o caso do treinamento de redes neurais com dados complexos.

Critério de parada antecipada: Para evitar o overfitting e otimizar o tempo de

treinamento, foi implementado um critério de parada antecipada. O treinamento foi
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monitorado utilizando a funcao de perda em um conjunto de validagao separado. O
treinamento era interrompido quando a funcao de perda no conjunto de validacao
parava de diminuir significativamente por um nimero predefinido de épocas (paci-
éncia de 500 épocas), indicando que o modelo comegava a overfittar os dados de

treinamento.

A arquitetura basica descrita acima foi encapsulada em uma fungao em Python,
permitindo a facil configuracao e experimentacao com diferentes combinagoes de hiper-
pardmetros, definidos com base nos valores especificados. A execu¢ao do treinamento foi
realizada de forma independente para cada uma das bases de dados selecionadas — Bl
(Brasil-NE), B2 (Brasil-AC) e D1 (Dinamarca) — permitindo avaliar o desempenho da

metodologia em diferentes contextos de dados e regioes geograficas.

3.3.2 OTIMIZACAO DOS HIPERPARAMETROS

Para refinar o desempenho do modelo de rede neural, foi adotada uma estratégia de
otimizacao de hiperparametros baseada em validacao cruzada e busca Bayesiana, utilizando
a biblioteca Optuna. A escolha da busca Bayesiana se justifica pela sua eficiéncia em
explorar o espago de hiperpardmetros de forma inteligente, balanceando a exploragao de
novas configuracoes com a busca de regidoes promissoras ja identificadas. Este processo
iterativo visa encontrar a combinagao de hiperparametros que maximize o desempenho do

modelo, medido por uma métrica de avaliacao especifica, nos dados de validacao.

O processo de otimizacao foi estruturado nas seguintes etapas principais:

1. Divisao dos dados para Validagcao Cruzada Estratificada: Inicialmente,
cada base de dados (B1, B2 e D1) foi submetida a um processo de validagao cruzada
com cinco divisoes estratificadas (k-fold cross-validation com k=5). A estratificacao
garante que cada dobra da validagao cruzada contenha proporcoes semelhantes das
diferentes classes ou faixas de valores da variavel alvo, assegurando uma avaliagao
mais robusta e representativa do desempenho do modelo em diferentes subconjuntos
dos dados. Esta etapa é crucial para obter estimativas de desempenho mais confiaveis

e reduzir o risco de overfitting.

2. Exploracao do Espaco de Hiperparametros: A busca Bayesiana foi direcio-
nada para otimizar um conjunto chave de hiperparametros que exercem influéncia
significativa sobre a arquitetura e o treinamento da rede neural. Os hiperparametros

otimizados foram:

o Numero de neurdnios por camada: Variando entre 50 e 100 neurdnios, este

hiperparametro controla a capacidade de processamento e representacao da rede.
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A escolha entre 50 e 100 neur6nios permite explorar diferentes niveis de com-
plexidade do modelo, buscando um equilibrio entre capacidade de aprendizado

e risco de overfitting.

o Taxa de dropout: Com valores entre 0 e 0.5 e um passo inicial de 0.05, a taxa de
dropout atua como um mecanismo de regularizagao, prevenindo o overfitting ao
desativar aleatoriamente uma propor¢ao de neuronios durante o treinamento. A

variagao desta taxa permite ajustar o nivel de regularizacao aplicada ao modelo.

o Funcgoes de ativacao para as camadas ocultas e de saida: Foram testadas
diferentes fungdes de ativacao, incluindo Linear, ReLLU, Tanh, Sigmoid e Swish.
A escolha da funcao de ativacao influencia a capacidade da rede neural de
aprender relacoes lineares e nao lineares nos dados, sendo um fator determinante

no desempenho do modelo para diferentes tipos de problemas.

3. Critério de Avaliagao para Otimizagao: O critério utilizado para guiar a busca
Bayesiana e avaliar o desempenho das diferentes configuracoes de hiperparametros
foi o Erro Absoluto Médio (MAE) calculado sobre os dados de validagao. O MAE
foi escolhido por ser uma métrica robusta e de facil interpretagao, que quantifica a
magnitude média dos erros de previsao, fornecendo uma medida direta da precisao do

modelo. A minimizacao do MAE nos dados de validacao foi o objetivo da otimizagao.

4. Execugado da Busca Bayesiana: Para cada base de dados (B1, B2 e D1), foram
executadas 50 rodadas de busca Bayesiana. Em cada rodada, o Optuna propos uma
nova combinacao de hiperparametros, que foi avaliada através do treinamento e
validacao do modelo utilizando a validagao cruzada estratificada. As informacoes
de desempenho obtidas em cada rodada foram utilizadas pelo Optuna para refinar
o espago de busca e direcionar as proximas propostas de hiperparametros para
regioes mais promissoras. Este processo iterativo permitiu explorar o espaco de
hiperparametros de forma eficiente, convergindo para configuragdes que apresentaram

bom desempenho nos dados de validacao.

Com os melhores hiperparametros identificados, o modelo final foi treinado utili-
zando o conjunto de dados completo e avaliado no conjunto de teste. As métricas principais,
incluindo MAE, RMSE e R?, foram computadas para cada execucao, garantindo uma

analise detalhada da capacidade preditiva do modelo.

Apéds 25 execugoes para cada base de dados (B1, B2 e D1) obteve-se os seguintes

resultados:

3.8.2.1 BASE DE DADOS B1

A Tabela 2 apresenta os melhores conjuntos de hiperparametros testados apos as

25 execugoes para Bl:
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Tabela 2 — Conjunto de melhores hiperparametros testados no modelo para B1.

neurdnios taxa dropout ativacdo oculta ativagao saida frequéncia MAE min

100 0.0 1 4 4 0.02448
100 0.0 1 2 3 0.02554
100 0.0 0 0 3 0.02698
100 0.0 0 4 3 0.02714
100 0.30 1 2 1 0.02435
100 0.1 1 1 1 0.02535
50 0.0 0 4 1 0.02538
20 0.25 0 0 1 0.02545
100 0.0 2 4 1 0.02677
100 0.1 1 4 1 0.02724
100 0.0 4 4 1 0.02730
100 0.05 1 4 1 0.02768
100 0.35 1 2 1 0.02870
50 0.30 1 1 1 0.02955
100 0.0 2 0 1 0.03098
50 0.0 0 0 1 0.03138

Observou-se que a configuracdao de 100 neuronios, taxa de 0.00 de "dropout", funcao
de ativacao oculta "relu'e de saida "swish"teve excelente desempenho com MAE = 0,02448,
foi mais frequente entre os melhores (count = 4), indicando boa generalizagao,"dropout'de
0,00 sugere que overfitting nao foi um problema significativo e 100 neur6nios é razoavel
em termos de capacidade do modelo sem exagero na complexidade. Portanto, foram esses

os parametros escolhidos para a rede do banco de dados B1.

3.3.2.2 BASE DE DADOS B2

A Tabela 3 apresenta os melhores conjuntos de hiperparametros testados apos as

25 execugoes para B2:

Tabela 3 — Conjunto de melhores hiperparametros testados no modelo para B2.

neurénios dropout rate hidden activation output activation count MAE min

100 0.0 3 3 8 0.01950
20 0.0 3 3 4 0.02377
100 0.0 2 3 3 0.02369
100 0.05 3 3 3 0.02201
100 0.0 3 2 2 0.02201
50 0.0 3 0 1 0.02644
50 0.05 2 3 1 0.02553
20 0.05 3 3 1 0.02879
20 0.15 3 3 1 0.02731
100 0.25 3 3 1 0.02684
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Observou-se que a configuracao de 100 neurénios, taxa de 0.00 de "drop'e funcoes
de ativagao oculta e de saida "sigmoid'alcangou o menor erro de todos (MAE = 0,01950),
apareceu 8 vezes entre os melhores, o que indica alta consisténcia, usa 100 neurdnios, o
que ¢é adequado para capturar padroes mais complexos, mas sem exagerar na quantidade
de pesos e "dropout"0,00 sugere que overfitting nao foi um problema relevante mesmo sem
regularizacao. Portanto, foram esses os parametros escolhidos para a rede do banco de
dados B2.

3.3.2.3 BASE DE DADOS D1

A Tabela 4 apresenta os melhores conjuntos de hiperparametros testados apos as

25 execugoes para D1:
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Tabela 4 — Conjunto de melhores hiperparametros testados no modelo para D1.

neurénios dropout rate hidden activation output activation count MAE min

100 0.0 2 0 4 0.02953
20 0.0 0 0 2 0.03238
20 0.0 2 0 2 0.03430
100 0.0 0 0 2 0.03180
50 0.0 2 3 1 0.03073
50 0.0 4 0 1 0.03035
20 0.05 0 1 1 0.03384
20 0.1 1 3 1 0.03296
20 0.2 0 3 1 0.03506
20 0.0 0 2 1 0.03854
100 0.0 0 4 1 0.02978
100 0.0 1 0 1 0.02657
100 0.0 1 3 1 0.03327
20 0.0 1 3 1 0.03383
100 0.0 2 4 1 0.03359
100 0.1 2 0 1 0.03271
100 0.3 0 3 1 0.03164
100 0.35 0 3 1 0.02954
100 0.45 0 3 1 0.03411

Observou-se que a configuracao de 100 neurdnios, taxa de 0.00 de "drop", funcao
de ativagao oculta "tanh'e de saida "linear'apareceu 4 vezes entre os melhores, indicando
robustez, tem desempenho sélido: Excelente MAE (0.02953), quase empatado com o
melhor absoluto, tem generalizacao aceitavel: R? préximo de 0.42 em execugoes reais e
tem simplicidade: sem dropout, e arquitetura estavel com 100 neurdnios. Essa escolha
é uma opc¢ao mais estavel, ainda que nao tenha o MAE minimo absoluto — ela oferece
melhor equilibrio entre performance e robustez, o que ¢é ideal para aplicacoes praticas.

Portanto, foram esses os parametros escolhidos para a rede do banco de dados D1.

3.4 CONSTRUCAO E EXECUCAO DO MODELO DE REDE NEURAL

Apés a fase de otimizagdo dos pardmetros da rede neural (Segao 3.2.2), os con-
juntos de hiperpardmetros considerados 6timos para cada base de dados (B1, B2 e D1)
foram aplicados para a construcao e execucao final do modelo. O c6digo implementado
utilizou a arquitetura de Rede Neural Feedforward (MLP) com camadas densas totalmente
conectadas, conforme detalhado na Secao 3.2.1. Para cada base de dados, a arquitetura

do modelo foi instanciada com a configuragao de hiperparametros otimizada.

O processo de execucgao iniciou-se com o carregamento dos conjuntos de dados
(B1, B2 e D1), dividindo-os em conjuntos de treinamento e teste, conforme descrito
anteriormente. Em seguida, o modelo MLP, configurado com os hiperparametros otimizados

para a base de dados especifica, foi treinado utilizando o conjunto de treinamento. O
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treinamento foi realizado de forma iterativa, com os pesos da rede neural ajustados para
minimizar a fungao de perda MSE (Erro Quadratico Médio) utilizando o otimizador Adam

(Adaptive Moment Estimation), ambos detalhados na Segao 3.2.1.

Durante o treinamento, foi implementado o critério de parada antecipada, monito-
rando a funcao de perda no conjunto de validacdo para evitar o sobreajuste e otimizar o
tempo de treinamento. O treinamento era interrompido quando nao se observava melhoria
significativa na funcao de perda no conjunto de validacdo por um nimero predefinido de

épocas.

Apébs a conclusao do treinamento, o modelo final, com os pesos ajustados, foi
utilizado para realizar previsdes sobre o conjunto de dados de teste, que nao foi utilizado
durante o treinamento. Para avaliar o desempenho preditivo do modelo, foram calculadas
as seguintes métricas no conjunto de teste: Coeficiente de Determinacao (R?), Erro
Quadratico Médio (RMSE) e Coeficiente de Correlagao de Pearson (R). Adicionalmente,
foram gerados gréaficos comparativos entre os valores reais e os valores previstos para cada

base de dados e pressure head, permitindo uma analise visual do desempenho do modelo.

As métricas de desempenho e os gréaficos gerados fornecem uma avaliagdo abrangente
da capacidade preditiva do modelo de rede neural com os hiperparametros otimizados
para cada base de dados. Os resultados detalhados dessas execugoes, juntamente com a
analise comparativa e discussao das implicagoes, serao apresentados no proximo capitulo

(Capitulo 4 - Resultados e Discussoes).

3.5 FLUXO METODOLOGICO

O desenvolvimento desta pesquisa seguiu uma sequéncia estruturada de etapas,
que visam garantir rigor metodologico na construgao, calibragao e avaliacdo dos modelos
de redes neurais para predicdo da retencao de dgua no solo. A Figura 11 apresenta o

fluxograma que sintetiza todo o processo metodolégico adotado.

Inicialmente, procedeu-se a coleta e organizacao das bases de dados, contemplando
trés conjuntos distintos: Brasil-NE (B1), Brasil-AC (B2) e Dinamarca (D1). Esta etapa
incluiu também a limpeza dos dados, com remocao de registros incompletos, e a defini¢ao

das variaveis preditoras e das variaveis alvo, conforme as especificidades de cada base.

Na sequéncia, foi realizada a etapa de pré-processamento, que incluiu a divisao
dos dados em conjuntos de treinamento e teste (70/30) e, posteriormente, a aplicagao de

validagao cruzada (5-fold) durante o processo de otimiza¢ao dos hiperparametros.

A parametrizacao dos modelos baseou-se na definicdo de varidveis como nimero
de camadas ocultas, quantidade de neurdnios por camada, taxa de dropout, e funcoes de
ativacao, tanto nas camadas ocultas quanto na camada de saida. A busca pelos melhores

hiperparametros foi conduzida por meio de otimizac¢ao bayesiana, utilizando a biblioteca
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Optuna.

Apods a defini¢ao da arquitetura 6tima, os modelos foram treinados sobre o conjunto
de treinamento e, posteriormente, avaliados no conjunto de teste, utilizando métricas como
Coeficiente de Determinacio (R?), Erro Quadratico Médio (RMSE) e Erro Absoluto Médio
(MAE).

Por fim, foram realizadas analises comparativas dos resultados, tanto entre as
diferentes bases de dados quanto em relagao a literatura, além da discussao dos pontos

fortes, limitagoes e perspectivas de melhoria do modelo desenvolvido.

Figura 11 — Fluxograma que sintetiza o processo metodologico

Coleta das
Bases de
Dados

Pré-
processamento

Otimizagao dos
Hiperpardmetros

Contrugéo do
Modelo Final

25| g
5 f\y e R
Brazil-NE oj& /o

a.

Treinamento do
Modelo

(M12) Denmark - T1
R=g.219, RMSE=0.036, R2=0.840 —————

Validagao e
Teste do
Modelo

Analise dos
Resultados

Fonte: do autor
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 RESULTADOS

Como resultado, foram gerados gréficos para cada base de dados (B1, B2 e D1)
e para cada pressure head (T), indicando pelos pontos vermelhos os valores de teste, ja
os pontos azuis sao os valores do treino, enquanto a reta preta é a reta que melhor se
adequa aos pontos do treino e as retas amarela e verde representam as retas com 20%
de inclinacao e declinagao respectivamente. Além disso para cada grafico foi calculado
o R? (R-quadrado), o RMSE (Root Mean Squared Error) e o valor de R (Coeficiente de

Correlagao de Pearson).

4.1.1 BASE DE DADOS B1

Comegando pela base de dados B1, representada pelo Nordeste do Brasil, que
possui as pressure heads de 0.6, 1, 3, 5, 10, 20, 150 metros. Utilizando-se os parametros

encontrados anteriormente apresentou os seguintes graficos:

Figura 12 — Gréficos para resultado da base de dados B1 - M1 a M)

Fonte: do autor
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Figura 13 — Gréficos para resultado da base de dados B1 - M6 a M12

Fonte: do autor

Os resultados obtidos podem ser descritos na tabela abaixo, onde o modelo indica
o numero de camadas ocultas da rede sendo M1 equivalente a 1 camada, M2 a 2 camadas

e assim sucessivamente, T indica a pressure head e R? o coeficiente de determinacio:



Tabela 5 — Resultados obtidos para Bl

Modelo T R R? RMSE |Modelo T R R* RMSE
M1 0.6 0.888 0.78 0.041 | M6 0.6 0897 080 0.039
M1 1 0917 0.84 0034 | M6 1 0925 085 0.033
M1 3 0932 087 0028 | M6 3 0935 087 0.028
ML 5 0926 086 0028 | M6 5 0927 0.86 0.028
M1 10 0926 086 0.027 | M6 10 0926 0.86 0.027
M1 20 0926 0.86 0.026 | M6 20 0926 086 0.026
M1 150 0.92 0.84 0.023 | M6 150 0.919 0.84 0.023
M2 0.6 0.892 0.79 0.04 M7 0.6 0.897 0.79  0.04
M2 1 0921 084 0033 | M7 1 0925 0.84 0.034
M2 3 0936 087 0028 | M7 3 093 087 0.028
M2 5 0927 0.8 0028 | M7 5 093 086 0.028
M2 10 0928 086 0.027 | M7 10 0.929 0.86 0.027
M2 20 0928 0.86 0.026 | M7 20 0928 086 0.026
M2 150 092 0.85 0.023 | M7 150 0.921 084 0.023
M3 0.6 0.894 0.79 0.04 M8 0.6 0.896 0.78 0.041
M3 1 0922 084 0033 | M8 1 0925 0.83 0.034
M3 3 0934 087 0028 | M8 3 0934 086 0.029
M3 5 0928 086 0028 | M8 5 0928 085 0.029
M3 10 0928 086 0.027 | M8 10 0927 085 0.028
M3 20 0928 086 0.026 | M8 20 0927 085 0.027
M3 150 0.921 0.85 0.023 | M8 150 0.92 0.84 0.024
M4 06 09 081 0039 | M9 06 0891 0.78 0.041
M4 1 0927 085 0032 | M9 1 0924 0.84 0.034
M4 3 0938 088 0.027 | M9 3 0937 086 0.03
M4 5 0934 087 0027 | M9 5 0929 084 0.029
M4 10 0934 087 0026 | M9 10 0927 084 0.029
M4 20 0934 087 0026 | M9 20 0928 084 0.028
M4 150 0.925 0.85 0.023 | M9 150 0.92 083 0.024
M5 0.6 0.896 0.79 0.04 | M2 06 0893 0.78 0.041
M5 1 0924 084 0034 | M2 1 0925 0.83 0.034
M5 3 0936 087 0028 | M2 3 0936 085 0.03
M5 5 0928 085 0.029 | M2 5 0929 084 0.03
M5 10 0928 0.85 0.028 | MI12 10 0929 084 0.029
M5 20 0929 0.85 0.027 | MI12 20 0928 084 0.028
M5 150 0.921 0.84 0.023 | MI2 150 0.92 0.83 0.025
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Com base no trabalho desenvolvido por (KOTLAR et al., 2019), os valores obtidos
em sua pesquisa podem ser utilizados como referéncia para a analise comparativa com os
resultados obtidos no presente estudo. Esses valores de referéncia estao apresentados na
Tabela 6.

Tabela 6 — Dados de referéncia para Bl

Base de Dados T R? RMSE

B1 0.6 0.82 0.036
B1 1 085 0.031
Bl 3 088 0.026
B1 5 0.87 0.026
B1 10 0.86 0.026
Bl 20 0.86 0.024
B1 150 0.87 0.020

Na Tabela 7 abaixo pode-se demonstrar um comparativo de desempenho do resul-

tado com base percentual considerando-se R? ¢ RMSE.

Tabela 7 — Variacao de R? e RMSE para os melhores resultados apresentados de Bl em
comparacgao com os dados de referéncia

Modelo T  R? RMSE Variacao R? Variacio RMSE

M4 0.6 0.81 0.039 -1.22% 8.33%
M4 1 085 0.032 0.00% 3.23%
M4 3 0.88 0.027 0.00% 3.85%
M4 5 087 0.027 0.00% 3.85%
M4 10 0.87 0.026 1.16% 0.00%
M4 20 0.87 0.026 1.16% 8.33%
M4 150 0.85 0.023 -2.30% 15.00%

Realizando uma anélise comparativa entre os resultados obtidos e os valores de
referéncia da literatura, observa-se que os modelos desenvolvidos no presente estudo
apresentam desempenho satisfatorio, com variagoes pontuais a depender do valor de

pressure head considerado.

Para os menores valores de pressure head (T = 0.6 e 1 m), os resultados demons-
traram comportamentos distintos. Em T = 1 m, o modelo M4 obteve um desempenho
equivalente ao da literatura, com R? de 0.85 e aumento de apenas 3,23% no RMSE,
sugerindo uma boa capacidade de ajuste do modelo. Ja para T = 0.6 m, houve uma leve
reducao de 1,22% no R? e um aumento de 8,33% no RMSE, indicando uma dificuldade

um pouco maior em representar com precisao essa faixa de pressao.

Nos valores intermediarios de pressao (T = 3, 5 e 10 m), os resultados mostraram-se
bastante promissores. O modelo M4 obteve R? idéntico ao valor de referéncia para T

=3 eb5m (0.88 e 0.87, respectivamente), com apenas uma pequena elevagao no RMSE
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(3,85%), o que evidencia um desempenho praticamente equivalente ao da literatura. Para
T = 10 m, observou-se um ganho de 1,16% no R? e RMSE idéntico ao valor de referéncia,

confirmando a eficacia da modelagem neste intervalo.

Para pressoes mais elevadas, como T = 20 e 150 m, os modelos apresentaram
desempenho ligeiramente inferior ao esperado. Em T = 20 m, o modelo M4 obteve um
aumento de 1,16% em R?, mas com um acréscimo de 8,33% no RMSE. J4 para T = 150 m,
a variacao foi mais significativa, com uma reducao de 2,30% em R? e aumento de 15,00%

no RMSE, indicando uma menor precisdao do modelo em condigoes de pressao muito altas.

Dessa forma, os resultados indicam que os modelos desenvolvidos possuem um bom
desempenho geral, especialmente para os valores intermediarios de pressure head, onde
foram observados os melhores indices de ajuste. Ainda que haja espaco para melhorias
em faixas extremas de pressao — principalmente em T = 0.6 m e 150 m — os modelos
demonstraram potencial para representar adequadamente a retencao de dgua no solo da

regiao Nordeste do Brasil.

4.1.2 BASE DE DADOS B2

O mesmo procedimento foi aplicado a base de dados B2, que representa a regiao
amazodnica, especificamente no estado do Acre. No entanto, essa base contém valores de
pressure head de 10, 60, 100, 330, 1000, 3000, 5000 e 15000 centimetros. A partir dessa

base, foram gerados os seguintes graficos:



N=N
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Figura 15 — Gréficos para resultado da base de dados B2 - M6 a M12

Fonte: do autor

Os resultados obtidos podem ser descritos na tabela abaixo, onde o modelo indica
o numero de camadas ocultas da rede sendo M1 equivalente a 1 camada, M2 a 2 camadas e
assim sucessivamente, T indica a pressure head, R? o coeficiente de determinacao e RMSE

representa o erro quadratico médio:



Tabela 8 — Resultados obtidos para B2

Modelo T R R?* RMSE ‘ Modelo T R R* RMSE
M1 10 0944 0.83 0.021 M6 10 094 0.76 0.025
M1 60 094 084 0.02 M6 60 0938 0.77 0.024
M1 100 0942 0.87 0.018 M6 100 094 0.77 0.024
M1 330 0939 0.83 0.021 M6 330 094 0.76 0.025
M1 1000 0.941 0.79 0.025 M6 1000 0.937 0.81 0.024
M1 3000 094 0.84 0.022 M6 3000 0.931 0.81 0.025
M1 5000 0.939 0.87 0.021 M6 5000 0.922 0.77 0.028
M1 15000 0.95 0.90 0.019 M6 15000 0.937 0.81 0.025
M2 10 0921 0.81 0.022 M7 10 0926 0.81 0.022
M2 60  0.925 0.84 0.02 M7 60 0928 0.81 0.022
M2 100 0.928 0.84 0.02 M7 100 0.926 0.81 0.022
M2 330 0921 0.83 0.021 M7 330 0.928 0.81 0.022
M2 1000 0.922 0.83 0.022 M7 1000 0.915 0.81 0.024
M2 3000 0.928 0.85 0.022 M7 3000 092 0.84 0.023
M2 5000 0.923 0.85 0.022 M7 5000 0.915 0.82 0.025
M2 15000 0.948 0.90 0.018 M7 15000 0.932 0.84 0.023
M3 10 093 0.86 0.019 M8 10 0919 0.83 0.021
M3 60  0.937 0.87 0.018 M8 60 0916 0.83 0.021
M3 100 0.939 0.88 0.018 M8 100 092 0.84 0.02
M3 330 0929 0.86 0.019 M8 330 0919 0.83 0.021
M3 1000 0.923 0.84 0.022 M8 1000 0.907 0.80 0.024
M3 3000 0.924 0.85 0.022 M8 3000 0911 0.81 0.025
M3 5000 0.922 0.83 0.024 M8 5000 0.909 0.79 0.026
M3 15000 0.945 0.86 0.022 M8 15000 0.916 0.77  0.028
M4 10 0879 0.77 0.024 M9 10 0921 0.79 0.023
M4 60  0.882 0.78 0.024 M9 60 093 0.82 0.022
M4 100 0.884 0.78 0.024 M9 100 0.925 0.80 0.023
M4 330  0.883 0.78 0.024 M9 330 0.926 0.80 0.023
M4 1000 0.871 0.75  0.027 M9 1000 0.936 0.82 0.023
M4 3000 0.887 0.77 0.027 M9 3000 0.934 081 0.024
M4 5000 0.871 0.75 0.029 M9 5000 0.927 0.82 0.025
M4 15000 0.905 0.81 0.025 M9 15000 0.942 0.85 0.022
M5 10 0928 0.83 0.021 M12 10 0921 0.78 0.024
M5 60 0925 0.83 0.021 M12 60 0923 0.78 0.024
M5 100 093 084 0.02 M12 100 0.92 0.78 0.024
M5 330 0.933 0.84 0.02 M12 330 092 0.77 0.024
M5 1000 0.927 0.84 0.022 M12 1000 0.915 0.80 0.025
M5 3000 0.925 0.84 0.023 M12 3000 0919 0.79 0.026
M5 5000 0914 0.82 0.024 M12 5000 0.918 0.78 0.027
M5 15000 0.937 0.88  0.02 M12 15000 0.939 0.81 0.025
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Agora, usando como base o trabalho desenvolvido por (KOTLAR; de Jong van
Lier; de Souza Brito, 2020), os valores obtidos em sua pesquisa podem ser utilizados como
referéncia para a andlise comparativa com os resultados obtidos no presente estudo. Esses

valores de referéncia estdo apresentados na Tabela 9.

Tabela 9 — Dados de referéncia para B2

Base de Dados T R?> RMSE

B2 10 0.84 0.020
B2 60  0.86 0.019
B2 100  0.86  0.020
B2 330 0.88 0.019
B2 1000 0.89  0.020
B2 3000 0.89 0.020
B2 5000 0.90 0.020
B2 15000 0,87 0,023

Na Tabela 10 abaixo pode-se demonstrar um comparativo de desempenho do

resultado com base percentual considerando-se R? e RMSE.

Tabela 10 — Variacdo de R? e RMSE para os melhores resultados apresentados de B2 em
comparacao com os dados de referéncia

Modelo T R? RMSE Variacio R? Variacio RMSE

M3 10  0.86 0.019 2.38% -5.00%
M3 60  0.87 0.018 1.16% -5.26%
M3 100 0.88 0.018 2.33% -10.00%
M3 330 0.86 0.019 -2.27% 0.00%
M5 1000 0.84 0.022 -5.62% 10.00%
M2 3000 0.85 0.022 -4.49% 10.00%
M1 5000 0.87 0.021 -3.33% 5.00%
M2 15000 0.90 0.018 3.45% -21.74%

Realizando uma analise comparativa entre as duas propostas, observa-se que os
modelos desenvolvidos no presente estudo apresentam um desempenho variavel em relagao

aos valores de referéncia da literatura.

Para os menores valores de pressure head (10, 60 e 100 cm), os resultados obtidos
superam ligeiramente os valores de referéncia, indicando que a abordagem utilizada foi
capaz de capturar melhor a variabilidade dos dados nesses intervalos. Em particular,
para T = 100 cm, o modelo M3 apresentou um aumento de 2,33% no coeficiente de
determinacio (R?) e uma redugao de 10,00% no RMSE, evidenciando um ajuste mais

preciso para essa condicao.

Por outro lado, para valores intermediarios de pressure head, como 330 cm, os

resultados obtidos sdo bastante similares aos valores de referéncia, com uma variacao de
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-2,27% em R? e nenhuma mudanca no RMSE. Isso indica que, para esse intervalo, os

modelos utilizados possuem um desempenho equivalente ao da literatura.

Ja para valores mais altos de pressure head, como 1000 e 3000 cm, observa-se uma
reducao no desempenho dos modelos em relacao aos valores de referéncia. Para T" = 1000
cm, o modelo M5 apresentou uma reducao de 5,62% no R? e um aumento de 10,00% no
RMSE, sugerindo que a capacidade de generalizacdo do modelo pode ser afetada em faixas

mais elevadas de pressao. Esse comportamento também se repete para 7" = 3000 cm, onde
a variacao de R? foi de -4,49% e o RMSE aumentou 10,00%.

No entanto, para os maiores valores de pressure head, como 5000 e 15000 cm, os
resultados obtidos voltam a se aproximar ou até mesmo superar os valores de referéncia.
Destaca-se o caso de T' = 15000 cm, em que o modelo M2 obteve um incremento de 3,45%
no R? e uma reducao expressiva de 21,74% no RMSE, demonstrando que a abordagem

proposta pode ser mais eficaz para essas condigoes extremas.

Dessa forma, os resultados indicam que os modelos desenvolvidos possuem um bom
desempenho geral, especialmente para os menores e maiores valores de pressure head. No

entanto, para valores intermedidrios, ainda ha espago para aprimoramento.

4.1.3 BASE DE DADOS D1

Agora, a base de dados D1, que representa a Dinamarca, possui valores de pressure

head de 0.1, 1, 10 e 150 metros. A partir dessa base, foram gerados os seguintes graficos:



Figura 16 — Gréficos para resultado da base de dados D1 - M1 a M5
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Figura 17 — Graficos para resultado da base de dados D1 - M6 a M12
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(M9) Denmark - T0,1
R=0.720, RMSE=0.033, R2=0.491

064

0:3 0:4 015
(M9) Denmark - T10
R=0.896, RMSE=0.036, R2=0.798

(M12) Denmark - T1
R=0.919, RMSE=0.036, R2=0.840
05

DIZ 0‘4
(M12) Denmark - T150
R=0.877, RMSE=0.021, R2=0.767
020 4
0.15 4

0104,

(M7) Denmark - T1
R=0.883, RMSE=0.043, R2=0.774
05

(M7) Denmark - T150
R=0.853, RMSE=0.022, R2=0.725

0.20 4
015 4

0104,

00 01 02

(M9) Denmark - T1

R=0.894, RMSE=0.041, R2=0.792
05

(M9) Denmark - T150
R=0.846, RMSE=0.023, R2=0.713

Os resultados obtidos podem ser descritos na tabela abaixo, onde o modelo indica

o numero de camadas ocultas da rede sendo M1 equivalente a 1 camada, M2 a 2 camadas e

assim sucessivamente, T indica a pressure head, R? o coeficiente de determinacio e RMSE

representa o erro quadratico médio:
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Tabela 11 — Resultados obtidos para D1

Modelo T R R?> RMSE ‘ Modelo T R R?> RMSE

M1 0.1 0.692 0.46 0.034 M6 0.1 0.708 047 0.034
M1 1 0876 0.77 0.044 M6 1 0891 0.79 0.042
M1 10 0.888 0.78 0.037 M6 10 0.895 0.80 0.036
M1 150 0.839 0.69 0.024 M6 150 0.854 0.72 0.023
M2 0.1 0.697 043 0.035 M7 0.1 0.707 047 0.034
M2 1 0881 0.77 0.044 M7 1 0883 0.77 0.043
M2 10 0.887 0.77 0.038 M7 10 0.891 0.79 0.036
M2 150 0.843 0.70 0.023 M7 150 0.853 0.73 0.022
M3 0.1 0.697 047 0.034 M8 0.1 0.707 0.46 0.034
M3 10893 0.79 0.041 M8 1 0.899 0.80 0.040
M3 10 0.897 0.80 0.035 M8 10 0.906 0.82 0.034
M3 150 0.85 0.72 0.023 M8 150 0.855 0.73 0.022
M4 0.1 0.691 0.46 0.034 M9 0.1 0.72 049 0.033
M4 1 0882 0.77 0.043 M9 1 0894 0.79 0.041
M4 10 0.891 0.79 0.037 M9 10 0.896 0.80 0.036
M4 150 0.848 0.71 0.023 M9 150 0.846 0.71 0.023
M5 0.1 0.692 045 0.035 M12 0.1 0.746 0.53 0.032
M5 1 0887 0.78 0.043 M12 1 0919 0.84 0.036
Mb 10 0.891 0.79 0.036 M12 10 0918 0.84 0.032
Mb 150 0.84 0.70 0.023 M12 150 0877 0.77 0.021

Usando novamente como base o trabalho desenvolvido por (KOTLAR et al., 2019),
os valores obtidos em sua pesquisa podem ser utilizados como referéncia para a andlise
comparativa com os resultados obtidos no presente estudo. Esses valores de referéncia

estao apresentados na Tabela 12.

Tabela 12 — Dados de referéncia para D1

Base de Dados T R? RMSE

D1 0.1 035 0.041
D1 1 073 0.051
D1 10 0.73  0.041
D1 150 0.72  0.021

Na Tabela 13 abaixo pode-se demonstrar um comparativo de desempenho do

resultado com base percentual considerando-se k% e RMSE.



30

Tabela 13 — Variacdo de R? e RMSE para os melhores resultados apresentados de D1 em
comparac¢ao com os dados de referéncia

Modelo T  R? RMSE Variacio R* Variacdo RMSE

M12 0.1 0.53 0.032 51.43% -21.95%
M12 1 084 0.036 15.07% -29.41%
M12 10 0.84 0.032 15.07% -21.95%
M12 150 0.77 0.021 6.94% 0.00%

Realizando uma andalise comparativa entre os resultados obtidos e os valores de
referéncia da literatura, observa-se que os modelos desenvolvidos no presente estudo
apresentaram desempenho superior em todos os niveis de pressure head, com destaque

para OS menores valores.

Para os menores valores de pressure head (T = 0.1 e 1 m), os resultados demons-
traram avancos significativos em relacdo a literatura. Em T = 0.1 m, o modelo M12
apresentou um incremento de 51,43% no coeficiente de determinagao (R?) e uma redugio
expressiva de 21,95% no RMSE, evidenciando um ajuste muito mais preciso para essa
condi¢do. De forma semelhante, em T = 1 m, também se observou um aumento de 15,07%
no R? e uma reducao de 29,41% no RMSE, indicando que a abordagem utilizada conseguiu

representar com maior fidelidade os dados dessa faixa.

No valor intermedidrio de pressure head (T = 10 m), os modelos mantiveram o
bom desempenho observado. O modelo M12 alcanc¢ou novamente um aumento de 15,07%
no R?, juntamente com uma reducao de 21,95% no RMSE, o que reforca a consisténcia

dos modelos propostos mesmo em faixas medianas de pressao.

Para o maior valor analisado (T = 150 m), o desempenho dos modelos ainda
se manteve satisfatorio. Embora a reducao no RMSE tenha sido nula, o modelo M12
apresentou um aumento de 6,94% no R? em comparaciao com os valores de referéncia,
demonstrando que, mesmo em condicoes de pressao mais elevadas, a abordagem foi capaz

de manter uma boa capacidade preditiva.

Dessa forma, os resultados indicam que os modelos desenvolvidos para a base de
dados D1 apresentam desempenho superior ao da literatura em todas as faixas de pressure
head, com ganhos especialmente relevantes nas pressoes mais baixas. Essa consisténcia
em diferentes condigdoes demonstra a robustez e eficacia da metodologia proposta para

modelagem da retencao de agua em solos da Dinamarca.

4.2 DISCUSSOES

Nesta secao, discutimos os resultados obtidos e suas implica¢ées. Primeiramente,
os principais achados sao analisados em relagao as expectativas iniciais. Em seguida, com-

paramos os resultados com a literatura existente, destacando semelhancas e divergéncias.
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Além disso, sao apresentadas as limitagoes do estudo e sugestoes para trabalhos futuros.

4.2.1 INTERPRETACAO DOS RESULTADOS

A anadlise dos resultados obtidos demonstra que o desempenho do modelo de rede
neural variou significativamente em funcao das caracteristicas das bases de dados e das
faixas de pressao consideradas. De forma geral, os melhores desempenhos foram observados
nas pressoes intermediarias, principalmente entre 1 e 10 metros, onde os modelos atingiram
os maiores valores de coeficiente de determinacao (R? até 0,90) e os menores erros médios
quadraticos (RMSE até 0,018).

Este comportamento reflete a maior estabilidade fisica dos solos nessa faixa, onde
a retencao de agua ¢ menos sensivel a variagoes extremas na estrutura do solo. Por
outro lado, o desempenho foi consistentemente inferior nas pressoes extremas, como 0,6 m
(representando macroporos) e 150 m (microporos e dgua fortemente retida). Isso sugere
que o modelo tem maior dificuldade em capturar os processos associados a drenagem

rapida (pressoes baixas) e a retencao residual (pressdes muito altas), padrao que também
é relatado na literatura (ZHANG; SCHAAP, 2017; KOTLAR et al., 2019).

Ao analisar o comportamento por base de dados, nota-se que as bases Bl e B2,
representativas de solos brasileiros, apresentaram desempenho superior. Esse resultado
¢é possivelmente atribuido a maior diversidade textural, mineraldgica e estrutural dessas
bases, que permite a rede neural capturar relagoes mais robustas entre as varidveis de
entrada e saida. Além disso, o maior volume de dados dessas bases contribuiu para reduzir

a variancia e melhorar a generalizagdo do modelo.

Em contraste, a base D1, representativa de solos da Dinamarca, apresentou os
piores resultados entre os trés conjuntos analisados. Essa pior performance esta associada
a menor diversidade textural e ao menor tamanho da base, o que limita a capacidade do
modelo de aprender padroes robustos. Além disso, as diferencas edafocliméaticas entre
os solos brasileiros e dinamarqueses podem ter impactado a eficacia do modelo, que foi
originalmente calibrado em bases de dados com maior heterogeneidade, especialmente
em solos tropicais. Esse padrao de dificuldade na transferéncia entre dominios distintos
também é observado nos trabalhos de (KOTLAR; de Jong van Lier; de Souza Brito, 2020)
e (ZHANG; SCHAAP, 2017).

Outro aspecto relevante foi a influéncia da arquitetura do modelo no desempenho.
As melhores configuragoes foram aquelas com duas ou trés camadas ocultas e até 100
neurdnios por camada, que apresentaram bom equilibrio entre capacidade de generalizacao
e desempenho preditivo. Arquiteturas mais profundas resultaram em sobreajuste, enquanto
modelos excessivamente simples nao foram capazes de capturar a complexidade dos dados,

especialmente nas pressoes intermediarias.

Por fim, a andlise das métricas de desempenho reforca que o modelo proposto



82

apresenta robustez na predicao da curva de retencao de agua, especialmente quando
aplicado a bases de dados representativas e nas faixas de pressao de maior relevancia
agrondmica. Contudo, a presenca de outliers e a queda de desempenho nas tensoes
extremas indicam limitagoes, tanto na capacidade do modelo quanto na representatividade

dos dados utilizados.

4.2.2 COMPARACAO COM OUTROS ESTUDOS

Os resultados obtidos neste trabalho corroboram e, em alguns casos, superam os
reportados na literatura especializada, especialmente quando se trata da aplicacao de redes

neurais artificiais (RNAs) para a modelagem da curva de retengdo de 4gua no solo.

Ao desenvolverem fungoes de pedotransferéncia (PTFs) para solos brasileiros, foram
relatados coeficientes de determinagao (R?) na faixa de 0,70 a 0,82, utilizando modelos
lineares simples (SLM-PTF). Embora esses modelos sejam eficazes quando as varidveis
possuem alta correlacdo, eles apresentam limitacoes na captura de relagbes nao lineares e
na transferéncia para regides com caracteristicas edafoclimaticas distintas (KOTLAR et
al., 2019). No presente trabalho, as RNAs superaram claramente esses valores, atingindo
até R?2 = 0,90 e RMSE = 0,018 na base B2, com desempenho robusto também na base Bl
(R? = 0,88, RMSE = 0,027), o que evidencia um avango significativo no tratamento de

relacoes nao lineares.

De forma semelhante, utilizando-se o modelo Rosetta baseado em RNA simples,
reportou-se R? entre 0,75 e 0,85, com desempenho fortemente dependente da qualidade e
diversidade dos dados (SCHAAP; LEIJ; GENUCHTEN, 2001). Posteriormente, (ZHANG;
SCHAAP, 2017), com a evolugao para o Rosetta3, conseguiram melhorar esses niimeros,
alcancando R? médios de até 0,88, mas ainda com limitacoes claras na transferéncia
para solos tropicais, conforme os proprios autores reconheceram. O presente trabalho,
ao trabalhar com solos brasileiros, nao s6 alcanca valores semelhantes ou superiores,
como demonstra que modelos de RNA, quando bem parametrizados e aplicados em bases

diversas, podem superar as limitacoes de modelos anteriores.

Em outro estudo, utilizando-se machine learning combinado com regressoes nao
lineares para estimar propriedades hidraulicas, também reportou-se R? na faixa de 0,80 a
0,90, com RMSE variando conforme a base (ZHAO et al., 2016). Embora seus resultados
sejam robustos, eles destacaram que os desempenhos caem significativamente em solos
tropicais ou quando ha elevada heterogeneidade textural. Este mesmo padrao foi observado
em outro estudo, que identificou que as PTFs tradicionais ndo conseguem capturar
adequadamente a variabilidade dos solos tropicais, especialmente devido a presenca de

materiais altamente intemperizados, elevada concentragao de oxihidroxidos e estruturas

muito variaveis (BOTULA; RANST; CORNELIS, 2014).

Neste sentido, os resultados obtidos neste trabalho reforcam a superioridade dos
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modelos baseados em RNA, que demonstraram maior acuracia e menor erro em contextos de
alta variabilidade, como os solos brasileiros. Nas bases B1 e B2, o modelo obteve RS > 0, 88
e RMSFE < 0,027, enquanto que na base dinamarquesa (D1), esses valores foram mais
modestos (R? = 0,84, RMSE = 0,021). Essa diferenca ¢é atribuida, principalmente, & menor
diversidade da base D1, ao seu tamanho reduzido e as diferencas edafoclimaticas — como
textura mais homogénea, mineralogia menos variavel e auséncia de caracteristicas tipicas
de solos tropicais, como elevada porosidade estrutural e grande presenca de agregados

biolégicos e minerais secundarios.

Além disso, a auséncia de analise formal de incerteza, fortemente presente em
modelos como o Rosetta3 (ZHANG; SCHAAP, 2017) e no trabalho de (KOTLAR; de
Jong van Lier; de Souza Brito, 2020), aparece como um ponto de melhoria do presente
estudo. No entanto, os resultados aqui obtidos sao competitivos, mesmo sem essa etapa,

indicando que o modelo é estatisticamente robusto.

Entre os principais avancos em relacao a literatura destacam-se:

« Maior acuracia, especialmente nas bases B1 e B2, superando os limites reportados

por Kotlar et al. (2019, 2020) e Schaap et al. (2001).

« Baixo custo operacional, visto que elimina a necessidade de ensaios laboratoriais

demorados e onerosos, alinhado ao que foi demonstrado por (ARSHAD et al., 2013).

» Reducao significativa no tempo para obtencao da curva de retencao, o que tem
impacto direto em levantamentos pedologicos, diagnosticos de uso agricola e planeja-

mento hidrolégico.

o Aplicabilidade pratica comprovada, especialmente em solos tropicais, que sao tradici-

onalmente um desafio para modelos empiricos e PTFs convencionais.

o Desempenho expressivo em solos tropicais, o que refor¢ca o papel das RNAs como
ferramenta adequada para ambientes altamente heterogéneos, como observado nas

bases brasileiras.

Em contrapartida, a queda de desempenho na base D1 revela que, assim como
apontado na literatura (KOTLAR; de Jong van Lier; de Souza Brito, 2020; ZHANG;
SCHAAP, 2017), ainda persistem desafios na constru¢do de modelos realmente transfe-
riveis entre diferentes condi¢oes edafoclimaticas. Esse fato sugere que abordagens como
aprendizado por transferéncia, analise probabilistica ou o desenvolvimento de modelos

hibridos podem ser caminhos promissores para superar essas limitagoes.
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Tabela 14 — Comparacao dos resultados deste trabalho com estudos da literatura

Estudo R? RMSE | Observacoes

Schaap et al. (2001) —| 0,75 — 0,85 - RNA simples, dependente da qua-

Rosetta lidade dos dados, dificuldade em
solos tropicais.

Zhang &  Schaap | até 0,88 - Melhoria com analise de incer-

(2017) — Rosetta3 teza, mas ainda com limitacoes
em transferéncia.

Kotlar et al. (2019, | 0,70 — 0,82 - Modelos lineares, baixa perfor-

2020) mance em solos tropicais.

Zhao et al. (2016) 0,80 — 0,90 | varidvel | ML robusto, mas com queda em
alta heterogeneidade.

Este trabalho — Base 0,88 0,027 | Alto desempenho em solos tropi-

B1 (Brasil) cais.

Este trabalho — Base 0,90 0,018 | Melhor desempenho geral.

B2 (Brasil)

Este trabalho — Base 0,84 0,021 | Desempenho inferior, devido a

D1 (Dinamarca) baixa diversidade textural da
base.

4.2.3 LIMITACOES E MELHORIAS

O modelo desenvolvido demonstrou excelente desempenho na captura de relagoes
nao lineares e na previsao de propriedades hidraulicas do solo. No entanto, algumas
limitagoes foram identificadas e merecem atencao. A principal delas reside na forte
dependéncia da diversidade e qualidade dos dados de treinamento, fator que impacta
diretamente na capacidade de generalizacao dos modelos, especialmente quando aplicados

a contextos diferentes daqueles para os quais foram treinados.

Adicionalmente, observou-se tendéncia ao sobreajuste em arquiteturas mais profun-
das, o que compromete o desempenho preditivo em bases menores ou menos representativas,
como foi o caso da base D1. Outro ponto critico é a limitada interpretabilidade dos mo-
delos de RNA, caracteristica inerente a sua estrutura de 'caixa-preta', dificultando a

compreensao do impacto de cada variavel na predicao.

Por fim, destaca-se a auséncia de uma analise formal de incerteza associada as

predicoes, aspecto essencial para aplicacoes em engenharia e gestao de recursos naturais.

Como melhorias, recomenda-se a incorporacao de técnicas de regularizacao mais
robustas, como dropout dindmico ou penaliza¢oes L1/L2 ajustadas, além da aplicacao
de estratégias de aumento de dados e validagao cruzada mais rigorosa. Também se
sugere explorar ferramentas de interpretabilidade e incorporar métodos de quantificacao

de incertezas para fortalecer a aplicabilidade pratica do modelo.
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4.2.4 PERSPECTIVAS FUTURAS

Para aprimorar a abordagem desenvolvida, futuras pesquisas devem priorizar a
analise e incorporagao de incertezas nos modelos preditivos, utilizando técnicas estatisticas
e computacionais adequadas. Além disso, é recomendada a ampliagdo dos bancos de dados,
incluindo diferentes tipos de solos, condi¢oes climaticas e propriedades fisico-quimicas, de

modo a fortalecer a generalizacao e robustez das solugoes propostas.

Outros caminhos promissores incluem a integracao de redes neurais com métodos
estatisticos e de aprendizado de maquina mais interpretaveis, bem como a aplicacao de
estratégias de aprendizado por transferéncia para aumentar a eficiéncia na adaptacao dos

modelos a novos cenarios.

O desenvolvimento de ferramentas computacionais de facil acesso, como aplicativos
web ou plugins para sistemas de informacao geografica (SIG), também representa uma
possibilidade concreta para tornar os modelos desenvolvidos aplicaveis de forma pratica
por profissionais das areas agricola, ambiental e de engenharia. Por fim, a realizacao
de analises econdmicas pode esclarecer os beneficios da adocdo de PTFs baseadas em

aprendizado de maquina frente aos métodos tradicionais.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo geral avaliar a aplicagao de fung¢oes de pedo-
transferéncia (PTFs) por meio de modelos baseados em redes neurais artificiais (RNAs)
para estimar propriedades hidraulicas do solo. Utilizando trés bases de dados distintas
— representando diferentes condigoes geograficas e texturais —, foi possivel analisar a

robustez e a capacidade de generalizacao dos modelos.

Os resultados obtidos demonstraram que as RNAs sao ferramentas eficazes na
modelagem de PTFs, especialmente pela capacidade de capturar relagoes nao lineares
entre variaveis, superando, em diversos cenarios, métodos tradicionais. A otimizacao
dos hiperparametros, realizada via busca bayesiana, foi determinante para alcangar um

equilibrio adequado entre desempenho preditivo e generalizacao.

As métricas de desempenho — com coeficientes de determinacao (R?) de 0,88
na base B1, 0,90 na base B2 e 0,84 na base D1, e RMSE variando entre 0,018 e 0,027
nas melhores configuracdes — reforcam a viabilidade da proposta, embora tenham sido
observadas variacoes relevantes entre as bases de dados. Modelos aplicados as bases Bl e
B2 apresentaram desempenho robusto, enquanto na base D1 foram identificadas limitagoes

associadas a heterogeneidade dos dados e possivel sobreajuste.

Comparativamente a literatura, os resultados alinham-se com estudos como Kotlar
et al. (2019), reforcando o potencial das RNAs na modelagem de propriedades do
solo. Contudo, também foram observadas divergéncias, particularmente relacionadas a
incerteza preditiva e a capacidade de transferéncia dos modelos para diferentes contextos

edafocliméticos.

As principais limitagoes deste estudo incluem a dependéncia de dados de qualidade
e diversidade para treinamento e a sensibilidade dos modelos a cenarios com menor repre-
sentatividade. Como perspectivas futuras, recomenda-se expandir o banco de dados, aplicar
técnicas avangadas de regularizagdo, explorar abordagens hibridas (como aprendizado por

transferéncia) e, sobretudo, realizar analises de incerteza mais robustas.

Este estudo contribui, portanto, para o avango da modelagem de funcoes de
pedotransferéncia, oferecendo uma metodologia replicavel, robusta e de potencial aplica-
¢ao pratica em contextos como planejamento agricola, modelagem hidrolégica e gestao

ambiental.
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