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RESUMO
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RESUMO: O teor de dgua no solo € um dos fatores determinantes nos processos de transferéncia entre o solo e a
atmosfera, contribuindo nos balancos de dgua e de energia. Esse teor é influenciado pelas entradas de dgua na
bacia hidrografica, por caracteristicas climdticas, topograficas, de cobertura vegetal, praticas de manejo agricola
e propriedades do solo. A grande heterogeneidade desses fatores faz com que a caracterizagcdo desse teor seja
ainda um grande desafio. Essa pesquisa objetivou desenvolver abordagens baseadas em Redes Neurais
Artificiais (RNAs) para determinagdo da variacdo espacial e temporal do teor de dgua no solo, utilizando
informagdes climdticas, propriedade fisicas do solo e varidveis topograficas de uma bacia hidrografica, com area
aproximada de 78 km?, localizada na Regidio Sul do Brasil (bacia do Tabodo). A RNA adotada é uma rede de
duas camadas, com 25 neurdnios na camada intermedidria, sendo o treinamento realizado por meio do algoritmo
retropropagativo, considerandol6 iteragdes iniciais dos pesos sindpticos, e nimero maximo de ciclos igual a
30.000. No total foram testadas 40 varidveis de entrada, sendo quatro referentes a topografia (altitude,
declividade, distancia do ponto ao trecho do rio mais préximo e desnivel do ponto ao trecho mais préximo do
rio); oito relacionadas ao solo (tipo de solo, densidade do solo, resisténcia a penetracao no solo para as camadas
de 0 a 20 cm e 20 a 40 cm, tensdo da dgua no solo em apenas um ponto na bacia e percentual de argila, silte e
areia), 10 relativas ao clima (clima, evapotranspira¢do de referéncia, temperatura do ar maxima e temperatura do
ar, umidade relativa do ar maxima e umidade relativa do ar minima, pressdo atmosférica, radiagcdo solar global,
velocidade do vento e temperatura na relva), e 18 varidveis de chuva (chuvade 1, 2, 3, 4, 5, 6 e 12h; chuva de 1,
2, 3,5, 10, 15, 20, 25 e 30 dias; chuva média ponderada horaria; chuva média ponderada didria). A saida dos
modelos foi comparada com valores de umidade gravimétrica determinados por amostras coletadas em 26 pontos
da bacia, distribuidos espacialmente na bacia, no periodo compreendido entre 15/01 e 10/08/2013. Neste periodo
o teor de dgua no solo (umidade gravimétrica) variou entre 13,73 e 33,75%. Os resultados demonstram que é
possivel estimar o teor de d4gua no solo, com distribui¢do espacial e temporal, com boa eficiéncia (NSyerificagio =
0,77), empregando dados topograficos da bacia, propriedades fisicas do solo e dados de chuva. As informagdes
climadticas, por outro lado, ndo afetam significativamente essa estimativa (NS,=0,28), podendo até diminuir a
eficiéncia do modelo (NSv=0,77 para NS,=0,68). O emprego de muitas varidveis ndo gera necessariamente o
melhor desempenho do modelo, pois uma variavel pode mascarar a outra e, até mesmo, interferir a eficiéncia do
modelo (NS,=0,70 e NS=0,61 para os modelos onde foram utilizadas 38 varidveis de entrada), além de aumentar
o0 custo e o tempo para aquisi¢do dessas varidveis, e a dificuldade de interpretacdo dos resultados em relagdo as
vdrias entradas. Alternativamente, pode-se estimar o teor de d4gua no solo utilizando modelos mais simplificados
que empregam dados de chuva monitorados e informagdes extraidas de mapas (topografia e tipo de solo), mas o
desempenho desses modelos € menor (NS, 0,66). A andlise de importancia das varidveis de entrada delimitou a
tensdo da dgua no solo e a chuva como as varidveis mais influentes nos modelos de melhor desempenho, e a
densidade do solo como a menos importante. Nos modelos mais simples, a varidvel menos relevante é a
declividade e a mais importante é a chuva. A andlise de sensibilidade demonstrou que nem sempre os modelos
conseguem reproduzir o que deveria ocorrer no ambiente natural.

Palavras-chave: umidade gravimétrica, distribui¢éo espacial e temporal, pardmetros fisicos do solo e do relevo.
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ABSTRACT: The water content in the soil is one of the determining factors in the transfer processes between the
soil and the atmosphere, contributing to the balances of water and energy. This content is influenced by inputs to
the basin, climate characteristics, topography, land cover characteristics, agricultural practices, and soil
properties. These wide heterogeneity factors make the soil water content characterization still a challenge. This
research aimed to develop an Artificial Neural Network (ANN) model to determine the spatial and temporal
variation of the water content in the soil, using climate data, physical properties of soil, and topographic
variables, of a basin with an area of approximately 78 km?2, located in Brazil's southern region (Tabodo basin).
The model adopted is a double layer feedforward neural network with 25 neurons in the hidden layer. The
learning method is the back propagation algorithm, with 16 interactions to avoid local minima, and the
maximum number of cycles chosen was 30,000. A total of 40 input variables were tested, including four of
topography (altitude, slope, distance from the point to the nearest stretch of river and unevenness of the point
closest to the stretch of the river), eight of soil related variables (soil type, soil density, soil penetration resistance
for layers from O to 20 cm and from 20 to 40 cm, soil water tension at a single point in the basin and percentage
of clay, silt and sand), 10 climate-related variables (climate, evapotranspiration reference, maximum and
minimum air temperature, maximum and minimum air relative humidity, atmospheric pressure, global solar
radiation, wind speed and temperature on grass) and 18 variables related to rain (accumulated precipitation in 1,
2,3,4,5, 6 e 12h; accumulated precipitation in 2, 3, 5, 10, 15, 20, 25 and 30 days; weighted hourly accumulated
precipitation; weighted daily accumulated precipitation). The outputs of the models were compared with values
determined by gravimetric moisture samples collected from 26 points spatially distributed in the basin, in the
period between 15/01 and 10/08/2013. During this period the soil water content (gravimetric water content)
ranged from 13.73 to 33.75%. The results show that it is possible to estimate the water content of the soil,
temporal and spatial distribution, with good efficiency (NSverication = 0.77), using topographic data from the
basin, soil physical properties and precipitation data. The weather information, on the other hand, did not
significantly affect the estimate (NSv = 0.28) and may even decrease the efficiency (NSv) of the model (from
0.77 to 0.68). The use of many variables not necessarily generates the best performance of the model as a
variable may mask another and even disrupt the efficiency of the model (NSv = 0.70 and NSv = 0.61, where 38
input variables were used), besides increasing the cost and the time to acquire these variables, and the difficulty
of interpreting the results in relation to the various inputs. Alternatively, one can estimate the water content in
soil using more simplified models, employing monitored rainfall data and information extracted from maps
(topography and soil type), but the performance of these models is smaller (NSv 0.66). The analysis of the
importance of input variables delimited the soil water tension and the rain as the most influential variables in the
best models, and the density of the soil as the least important. In the simplest models, the less relevant variable is
the slope and the most important is the rain. The sensitivity analysis showed that the models cannot always play
what should occur in the natural environment.

Keywords: gravimetric moisture, spatial and temporal distribution, physical soil parameters and relief.
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1 APRESENTACAO

1.1 Introducio e justificativa

O teor de dgua no solo é um dos fatores determinantes nos processos de transferéncia
entre o solo e a atmosfera, contribuindo de forma direta nos balancos de dgua e energia, e
controlando os processos hidrologicos. Sendo assim, a necessidade de conhecimento dessa
varidvel tem importancia fundamental na modelagem de bacias hidrogréficas, em aplicacdes
agrondmicas e de engenharia. Da mesma maneira, tem grande relevincia em investigacoes
acerca da resposta da vegetacdo em condi¢des de déficit hidrico e para o planejamento de
estratégias de manejo e uso eficiente das reservas hidricas do solo.

De modo geral, o teor de dgua no solo € influenciado, predominantemente, pelas
entradas de dgua na bacia hidrografica, através da precipitacdo e da irrigacdo. Entretanto,
elementos relacionados as caracteristicas climdticas, a topografia, a cobertura vegetal, as
praticas de manejo agricola e as propriedades do solo, ao atuarem conjuntamente com a
precipitacdo, podem determinar a variagdo espacial e temporal desse teor de dgua; sobretudo,
em razdo da interferéncia de tais fatores sobre a evapotranspiracdo, a infiltracdo e o
armazenamento de dgua no solo. Dentre esses fatores destacam-se a altitude, a declividade, a
proximidade com o rio, a granulometria, a densidade do solo, a resisténcia a penetracio, o teor
de matéria organica, a precipitacdo antecedente, a temperatura e a umidade relativa do ar, a
radiacdo solar, a velocidade do vento, a pressdo atmosférica, o periodo climatico (primavera,
verdo, outono e inverno), a temperatura na relva e a tensio da 4gua no solo.

Cada um desses elementos ird exercer um impacto especifico sobre o comportamento
do teor de dgua no solo (WESTERN, GRAYSON e BLOSCHL, 2002), afetando também a
porosidade e a distribuicdo do tamanho dos poros no solo (SUR, JUNG e CHOY, 2013).
Contudo, alguns deles exercem influéncia mais significativa do que os demais, conforme as
caracteristicas predominantes no ambiente analisado (WESTERN et al., 2004). Na realidade,
a grande heterogeneidade desses fatores faz com que a distribuicdo espacial do teor de dgua
no solo seja ainda um grande desafio (VEREECKEN et al., 2007); especialmente, porque
muitos deles estdo inter-relacionados, dificultando a identificacdo das analogias de causa e
efeito dessas varidveis sobre o teor de dgua no solo (KORRES, REICHENAU e
SCHNEIDER, 2013). Essa condi¢do exige uma elevada resolucdo espago-temporal de dados
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observacionais para que seja possivel a estimativa confidvel desse teor de dgua no solo
(WESTERN, GRAYSON e BLOSCHL, 2002).

A necessidade de estimativas precisas do teor de dgua no solo, em escalas espago-
temporais, induziu o desenvolvimento de diferentes métodos para sua determinagdo.
Atualmente, essa estimativa pode ser realizada através de medi¢des pontuais (em terra) ou por
meio de técnicas de sensoriamento remoto (WESTERN, GRAYSON e BLOSCHL, 2002). As
primeiras podem ser realizadas por métodos diretos (coletas de amostras de solo), nos quais o
teor de 4gua no solo é determinado com base na diferenca entre os pesos de uma amostra de
solo imido e seco; ou ainda, através de métodos indiretos (tensidmetros, sonda de néutrons,
sensores de capacitancia elétrica, sensores de resisténcia elétrica, sensores de dissipacdo de
calor, e reflectometros com dominio temporal - TDR ou de frequéncia, etc.), que estimam o
teor de dgua no solo a partir de sua relacio com alguma outra varidvel mensurdvel
(DOBRIYAL et al., 2012; MUNOS-CARPENA, 2012), sendo necessdria uma curva de
calibracao.

Os métodos de medi¢do por terra apresentam a vantagem de serem relativamente
precisos (WESTERN, GRAYSON e BLOSCHL, 2002), mas de outro lado, demandam
recursos materiais e financeiros, considerdvel trabalho fisico e dispéndio de tempo para seu
desenvolvimento e aplicag¢do, onerando e, at€é mesmo, inviabilizando seu emprego para areas
extensas. Com isso, hd certa dificuldade na identificacdo do teor de 4gua no solo para grandes
areas, nomeadamente, em funcdo da exigéncia de inimeros pontos de monitoramento devido
a heterogeneidade dos fatores que afetam o seu valor.

O emprego do sensoriamento remoto, apesar de ser uma alternativa interessante e que
produz bons resultados quando se considera a possibilidade de estimativa da variagcdo espacial
e temporal do teor de dgua no solo (CHAI et al., 2010; PALOSCIA et al., 2013), por outro
lado, é uma técnica relativamente cara e complexa (DOBRIYAL et al., 2012). Sua precisao é
limitada pelas incertezas da relacao entre a reposta do sensor e o teor de d4gua no solo (WANG
e QU, 2009), e pela dificuldade em se identificar as variagdes dessas respostas na presenga de
vegetacdo (WESTERN et al., 2004). Como resultado, podem-se obter medidas inconsistentes
de um pixel para outro (DOBRIYAL et al, 2012), limitando a representatividade da
heterogeneidade do teor de dgua na superficie terrestre (WEIHERMULLER et al., 2007); ao
mesmo tempo em que os custos para aquisicdo dos dados e da escala espacial em que tais

dados sdo obtidos sao majorados.
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Por certo, as peculiaridades desse contexto tornam dificil a identificacdo da
distribui¢ao do teor de d4gua no solo em uma bacia hidrogréfica. Diante disso, muitos modelos
hidrolégicos consideram o calculo dessa varidvel somente a partir de relacdes com outros
parametros, especialmente pelo emprego de equagdes de balango hidrico; o que pode traduzir-
se em uma fonte de erros nos resultados calculados pelos modelos. Existe, portanto, a
necessidade de que sejam desenvolvidos modelos capazes de incorporar a influéncia dos
fatores dominantes para cada uma das paisagens, de forma que seja possivel a estimativa
eficiente da variacdo espacial e temporal do teor de 4gua no solo.

Uma alternativa € utilizar as informacdes climédticas e as propriedades fisicas do solo,
e topogréaficas da bacia, monitoradas em um dado ponto, para gerar modelos que permitam a
estimativa do teor de dgua no solo em outros locais ndo monitorados, empregando como
entradas as varidveis climdticas do ponto monitorado (ponderacdo da variagdo temporal),
associadas as propriedades fisicas do solo e topogréficas da bacia de interesse (ponderagao da
variacdo espacial). Isso permite a reducdo dos custos e das dificuldades inerentes aos
processos de amostragem e monitoramento.

Recentemente, alguns estudos tém utilizado as Redes Neurais Artificiais (RNAs) na
estimativa do teor de dgua no solo (JIANG e COTTON, 2004; CONTADOR, MANETA e
SCHNABEL, 2006; ELSHORBAGY ¢ PARASURAMAN, 2008; PALOSCIA et al., 2008;
RAMIREZ-BELTRAN et al., 2008; SAID, KOTHYARI ¢ ARORA, 2008; COELHO et al.,
2009; CHALI et al., 2010; ZOU et al., 2010; KOKSAL et al., 2011; SANTTI et al., 2012;
ARSQY et al., 2013; PALOSCIA et al, 2013; SRIVASTAVA et al., 2013), incentivados,
sobretudo, pelo sucesso da aplicabilidade dessa ferramenta na solu¢cdo de inimeros problemas
nao-lineares, nas mais diversas dreas. A maioria deles estima o teor de d4gua no solo a partir de
parametros obtidos por imagens de satélite ou radar (temperatura de brilho da superficie,
indice de vegetacdo, coeficiente de retroespalhamento, etc.). Alguns empregam varidveis
climéticas (precipitagcdo, temperatura e umidade do ar, temperatura na relva, radiacdo solar,
etc.), enquanto que uma minoria utiliza também informacdes relativas ao solo (teor de argila,
densidade, etc.) e a topografia (curvatura, indice topografico, etc.) da drea de estudo.

As RNAs sao modelos estatisticos (HU e HWANG, 2002) e empiricos (ASCE, 2000)
que possuem grande habilidade de adaptacdo, aprendizado e generalizagio (KROSE e
SMAGT, 1996; KASABOV, 1998), tendo sido consideradas ferramentas adequadas para a
modelagem ambiental. Além disso, essas redes apresentam importante capacidade de

separacdo e organizacio de dados (KROSE e SMAGT, 1996), robustez, grande paralelismo,
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armazenamento associativo de informagdes e processamento espago-temporal dessas
informacdes (KASABOV, 1998). Em contrapartida, um dos problemas dessa abordagem por
meio de RNAs € a estimativa do teor de 4gua no solo para entradas que estdo fora dos limites
de treinamento da rede.

Além disso, hd que se considerar que, apesar desses avancos, existe ainda uma
caréncia de metodologias que facilitem a identificacdo mais precisa da variagdo espacial e
temporal do teor de dgua no solo em uma bacia hidrografica, ponderando-se a influéncia
conjunta dos diferentes fatores que afetam o seu valor. Nesse sentido, a abordagem baseada
em RNAs possibilitam a realizacdo de estudos de sensibilidade e sobre a importancia das
variaveis utilizadas no modelo, de forma a identificar aquelas que mais afetam o teor de dgua
no solo; possibilitando, com isso, a melhoria da compreensdo dos processos fisicos
envolvidos.

Perante semelhante cendrio, essa pesquisa buscou identificar os fatores fisicos e
climdticos que afetam a estimativa do teor de dgua no solo em uma bacia hidrogréfica
localizada na regido sul do Brasil; visando a compreensdo de como tais fatores interferem
nessa varidvel, de maneira a contribuir para a escolha e o desenvolvimento de modelos
baseados em RNAs, capazes de estimar adequadamente a variabilidade temporal e espacial do

teor de d4gua no solo dessa regiao.

1.2 Hipétese da pesquisa

Essa pesquisa foi conduzida tendo por base a seguinte hipotese:

O teor de dgua no solo pode ser estimado a partir de informacdes climadticas e
das propriedades fisicas do solo e topogréaficas da bacia, utilizando modelos baseados
em RNAs. Essas RNAs sdo aproximadores universais e por isso sdao candidatas

naturais para a investigacao desejada.

1.3 Objetivo da pesquisa

O objetivo dessa pesquisa € investigar abordagens baseadas em RNAs para estimativa
da variacdo espacial e temporal do teor de d4gua no solo, utilizando informacdes climéticas,
propriedade fisicas do solo e varidveis topograficas de uma bacia hidrografica localizada na

regido Sul do Brasil.
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Concomitantemente, deseja-se determinar as varidveis de entrada de maior
sensibilidade e importancia para o modelo RNA, de maneira a identificar a estrutura mais
adequada para a rede, tanto em termos computacionais quanto em relagdo aos custos e tempo

necessario para aquisi¢do das varidveis de entrada requeridas.

1.3.1 Etapas necessdrias ao desenvolvimento do trabalho

As seguintes etapas foram necessdrias para o desenvolvimento dessa pesquisa:

e (lassificar a bacia em relacdo a altitude e ao tipo de solo, com subsequente
escolha dos pontos de coleta das amostras de solo, de maneira a satisfazer a
variacdo espacial dos parametros topogrificos da bacia e das propriedades
fisicas do solo;

e (Coletar amostras de solo com variagdo espacial e temporal, visando a
representatividade do teor de dgua no solo (mdximo e minimo) em diferentes
estacoes climaticas;

e Analisar em laboratério as amostras de solo coletadas para determinagdo da
densidade, granulometria e umidade gravimétrica do solo;

e Analisar a consisténcia dos dados climaticos (chuva, velocidade do vento,
umidade relativa do ar, temperatura do ar, radiacio solar, pressdo atmosférica e
evapotranspiracdo), e das propriedades monitoradas do solo (tensdo da dgua no
solo e resisténcia a penetracao no solo);

e FElaborar e testar modelos com RNAs, utilizando como entradas da rede os
dados climéticos e as propriedades fisicas do solo e topogréificas da bacia, e
como saida, o teor de dgua no solo nos diferentes pontos coletados e nas
diferentes datas;

e Analisar a importancia e a sensibilidade das varidveis nos modelos RNAs

desenvolvidos.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo tem por objetivo oferecer suporte para a discussdao de como desenvolver
abordagens baseadas em RNAs na estimativa da variagdo espago-temporal do teor de dgua no
solo, utilizando informagdes climéticas e propriedades fisicas do solo e topogrificas de uma
bacia hidrogréfica.

Nesse sentido, estd estruturado de forma a proporcionar uma visdo geral acerca do
conceito e dos principais métodos utilizados para a estimativa do teor de 4gua no solo, além
de discutir a respeito das propriedades fisicas do solo e topogréficas da bacia, bem como,
sobre os fatores climdticos que interferem e influenciam esse teor de 4gua. Na continuidade,
faz—se uma revisdao em torno das origens, natureza e treinamento das RNAs, e a respeito da
constru¢do de modelos expandidos utilizando redes neurais; com destaque para 0s processos
de andlise e selecdo das varidveis explicativas desses modelos e para a avaliacdo dos
resultados da rede. Por fim, expdem-se os resultados de alguns estudos que utilizaram RNAs

na estimativa do teor de dgua do solo.

2.1 Teor de agua no solo: conceitos gerais e principais métodos utilizados para sua
estimativa

O teor de dgua no solo relaciona-se diretamente a quantidade de dgua retida no espaco
poroso desse solo, sendo uma funcdo do tamanho e do volume de seus poros. Essa retengdo se
d4, por sua vez, em razao das propriedades fisico-hidricas do solo, sob o comando de duas
forcas: as capilares e as de adsor¢do. Tais forcas surgem pela interagdo entre a dgua e as
particulas soOlidas na matriz do solo, e compdem o potencial matricial desse solo
(REICHARDT e TIMM, 2004).

As primeiras representam aquelas forcas atuantes pelo contato entre o liquido e uma
superficie sélida. Controladas pelo didmetro do poro, sdo tanto maiores quanto menor for esse
diametro. Ja as segundas, referem-se a capacidade de adesdo das moléculas de dgua aos
minerais do solo, sendo uma consequéncia da presenca de cargas elétricas e superficies
adsortivas nessa matriz de solo. De fato, em uma escala micro e nanométrica, 0s minerais
presentes no solo apresentam cargas elétricas, superficies reativas, que adsorvem a agua e
cations nela dissolvidos, gases, complexas macromoléculas de humus e bactérias (BRADY e

WEIL, 2013).
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As menores particulas (<0,001 mm) de material organico e de argila apresentam
propriedades coloidais e uma grande area superficial por unidade de massa. A superficie
interna e externa dos coloides do solo apresentam cargas eletrostaticas positivas e/ou
negativas, comumente com predominancia das cargas eletronegativas; embora, em alguns
solos muito intemperizados ou dcidos, esses coloides minerais possam apresentar um balanco
positivo de cargas. A quantidade e a origem dessas cargas de superficie variam em funcao dos
diferentes tipos de coloides, sendo também afetadas pelas mudancas nas condi¢des quimicas
do solo (por exemplo: alteracdes do pH do solo). Essas cargas irdo atrair ou repelir as
substancias presentes na solucdo do solo, bem como, as particulas coloidais mais préximas;
influenciando também a adsor¢ao de dgua. De maneira geral, pode-se dizer que quanto maior
€ a area superficial externa do coloide de solo, maior também serd a quantidade de dgua retida
quando o solo € seco ao ar. Isso ocorre porque as cargas nas superficies internas e externas
dos coloides atraem a extremidade da molécula de dgua com carga oposta a do coloide. As
reacOes originadas desses contextos irdo influenciar significativamente o comportamento
fisico-quimico desse solo (BRADY e WEIL, 2013).

Assim sendo, o teor de dgua no solo € varidvel no tempo e no espago (ENTIN et al.,
2000; WESTERN, GRAYSON e BLOSCHL, 2002; ALBERTSON e MONTALDO, 2003;
MAHMOOD, LEGATES e MEO, 2004; MANFREDA e RODRIGUEZ-ITURBE, 2006;
BROCCA et al., 2007, 2010; FAMIGLIETTI et al., 2008; PENNA et al., 2009, 2010; CHEN
et al., 2011) e muitos processos dele dependentes nao sdo lineares (WESTERN, GRAYSON e
BLOSCHL, 2002). Essa variabilidade é influenciada por diversos fatores relacionados: i) ao
clima, como: a precipitacdo, a evaporacgao, a radiacao solar, a temperatura e umidade relativa
do ar, a temperatura na relva, a pressdo atmosférica, e o periodo do ano que engloba estes
fatores; ii) as caracteristicas topograficas do local (QIU et al., 2001; WESTERN et al., 2004;
BROCCA et al., 2007; PENNA et al., 2013), como, por exemplo a altitude, a declividade, e a
curvatura; iii) as propriedades fisicas do solo (BUTTLE, DILLON e EERKES, 2004;
GRANT, SEYFRIED e MCNAMARA, 2004; HEBRARD et al., 2006; MAEDA et al., 2006;
VEREECKEN et al., 2007; BARONI et al., 2013), entre elas: a granulometria; a quantidade
de matéria organica, o grau de compactacdo, a profundidade do solo, e a tensd@o da dgua no
solo; iv) as préaticas de conservagdo e manejo do solo (MOUSSA, VOLTZ e ANDRIEUX,
2002; CARLUER e DE MARSILY, 2004), e v) as caracteristicas da vegetacio (GOMEZ-
PLAZA et al., 2001; MOHANTY, FAMIGLIETTI e SKAGGS, 2000, HUPET e
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VANCLOOSTER, 2002; BARONI et al., 2013; ZUCCO et al., 2014), como: a cobertura, o
tipo e a idade do vegetal.

Atualmente, a determinacao do teor de dgua no solo pode ser concretizada por meio de
medicdes pontuais (efetivadas em terra) ou a distancia, nesse caso, utilizando-se de técnicas
de sensoriamento remoto (WESTERN, GRAYSON e BLOSCHL, 2002). As medidas
pontuais, por sua vez, podem ser realizadas por métodos diretos (coletas de amostras de solo)
ou através de métodos indiretos (tensidometros, sonda de néutrons, sensores de capacitancia
elétrica, sensores de resisténcia elétrica, sensores de dissipacao de calor e reflectometros com
dominio temporal - TDR ou de frequéncia, etc.); os quais permitem a identificacdo do teor de
dgua no solo através de uma relagdo com alguma outra varidvel mensuravel (DOBRIYAL et
al., 2012; MUNOS-CARPENA, 2012); basicamente por uma propriedade fisica ou fisico-
quimica relacionada ao teor de dgua no solo (ROMANO, 2014). Nessa condicao, é necessaria

a construg@o de uma curva de calibracao entre essa varidvel e o teor de d4gua no solo.

2.1.1 Método direto — umidade gravimétrica e volumétrica

O método direto € caracterizado como um método destrutivo, por demandar coletas de
amostras de solo para cada um dos pontos desejados, ndo sendo possivel a repetitividade das
amostras no mesmo ponto coletado anteriormente (WESTERN, GRAYSON e BLOSCHL,
2002; ROMANO, 2014). Posteriormente, essas amostras sdo direcionadas para andlises
laboratoriais. A despeito disso, e justamente por sua metodologia de concretizagdo,
apresentam a desvantagem de serem onerosos e dispenderem tempo e trabalho fisico para sua
realizacdo; dificultando e até mesmo inviabilizando sua aplicacdo para grandes areas. Nesse
método, o teor de dgua no solo, contido em uma amostra, pode ser determinado tendo por
base a massa do solo (umidade gravimétrica) ou o volume do solo (umidade volumétrica). As
equagdes 1 e 2 sdo utilizadas para determinagdo da umidade gravimétrica e volumétrica,
respectivamente; enquanto que a equacdo 3 € empregada para o cdlculo da umidade

volumétrica a partir da umidade gravimétrica (CAUDURO,197?).

Massa de agua (g)
Og = X 100 1
g Massa do solo seco (g) M
Volume de dgua contida na amostra (cm?® Va
g ™) _x100 =22 )

" Volume de solo com estrutura natural (cm®) vt
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Gv=0g XDs

Da 3)

onde: fg ¢ a umidade gravimétrica (%); & é a umidade volumétrica (%); Va € o
volume da dgua na amostra (g); V¢ € o volume de solo contido na amostra; Ds é a densidade
do solo (g/cm3) e Da € a densidade da dgua. Considerando a densidade da agua igual a
1 g/cm3, o volume da 4dgua na amostra € determinado pela diferenga entre as massas de solo

umido e seco (g).

Na pratica, essa determinacdo da umidade gravimétrica € considerada um valor de
referéncia para o desenvolvimento de estudos comparativos que envolvam o teor de d4gua no
solo, ja que esse € o tnico método que fornece uma medida direta desse teor de 4gua no solo
(ROMANO, 2014).

Ja os métodos indiretos utilizam-se de diferentes principios fisico-quimicos para
desenvolverem uma relacdo entre o teor de dgua no solo e os parametros geofisicos. A
garantia de uma precisdo adequada nesse processo, para a grande parcela desses métodos,
exige uma calibragdo especifica (ZHU et al., 2012; ROMANO, 2014) para as diferentes
texturas, salinidade, e caracteristicas do solo. Em geral, tais métodos ndo envolvem
procedimentos destrutivos e 0s equipamentos utilizados podem ser alocados no solo de forma
permanente ou ainda, compor-se de sensores remotos localizados em plataformas aéreas ou
satélites. Eles sao adequados para a realizacdo de medi¢des em uma base repetitiva, € muitos
deles permitem que os dados sejam gravados automaticamente (ROMANO, 2014).

Entre os métodos dessa natureza, os mais utilizados, atualmente, para a determinacao

do teor de 4gua no solo sdo: o TDR, os sensores de capacitancia, e os tensidmetros.

2.1.2 Reflectometro com dominio temporal - TDR

O TDR ¢é um método indireto no qual o teor de d4gua no solo é determinado tendo por
base a constante dielétrica do solo, que representa a capacidade de um material, ndo condutor,
de transmitir ondas ou pulsos eletromagnéticos de alta frequéncia (SANTOS, 2005). Essa
constante tem forte relacdo com o teor de dgua no solo, devido ao elevado contraste entre a
permissividade dielétrica da dgua em comparacdo com os outros constituintes do solo
(VEREECKEN et al., 2014). Para um solo seco e para o ar, a constante dielétrica apresenta

valores de 5 e 1, respectivamente, enquanto que, para a dgua, essa constante tem um valor em
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torno de 80; o que indica que pequenas mudancas no contetido de dgua do solo podem ter
grande influéncia na constante dielétrica (BOYER e KRAMER, 1995). Assim sendo, a
identificacdo da constante dielétrica de um dado solo € uma boa medida do teor de agua
presente nesse solo (KIRKHAM, 2005).

A determinacdo dessa constante é realizada pela identificacdo da velocidade de
propagacdao de ondas eletromagnéticas de alta frequéncia ao longo de condutores metalicos
(hastes paralelas de metal), introduzidos no solo (NOBORIO, 2001), com comprimento entre
100 mm e 1 m (KIRKHAM, 2005). Na realidade, o equipamento mede a velocidade de
propagacdo de um sinal de alta frequéncia (1 MHz a 1 GHz), registrando o tempo de
deslocamento desse sinal e convertendo esse valor para a constante dielétrica aparente
(KIRKHAM, 2005; MUNOS-CARPENA, 2012, ROMANO, 2014), através da equagdo 4.
Quanto menor a velocidade maior € o teor de d4gua presente nesse solo.

Ka = (22)° @

2L

onde: Ka é a constante dielétrica aparente; ¢ € a velocidade da luz (30 cm/ns); ¢ € o
tempo de deslocamento (ns); e L € o comprimento da guia (cm). A divisdo pelo fator 2L (e
ndo somente por L) ocorre em razdo do tempo de deslocamento ser determinado para o

percurso de ida e volta do sinal (sinal refletido).

Topp et al. (1980) realizaram os primeiros trabalhos com equipamento TDR, propondo
uma relacdo empirica entre o teor de dgua no solo (0v) e a constante dielétrica aparente (Ka).
Os autores sugeriram que as caracteristicas ambientais do solo (como: textura, densidade,
estrutura, teor de sais e temperatura) nao afetariam a medi¢ao do conteido de dgua através do
TDR. Dessa forma, a equacao por eles proposta poderia ser utilizada na determinacdo do teor
de dgua no solo para uma ampla gama de tipos e texturas de solos; sendo desnecessdria a
construgdo de relagdes de calibragao em diferentes tipos de solos. Essa equagdo (equacdo 5)
ficou conhecida como equacao universal de calibragao do TDR.

G =—-53%10"2+ 2,92 X 10" %ka — 5,5 X 10~ *ka® + 4,3 x 10~%ka3 (5)

onde: 0, € o teor de dgua no solo (%); e Ka € a constante dielétrica aparente.

Todavia, sabe-se que condicdes ambientais e propriedades locais do solo podem
influenciar significativamente as leituras realizadas (STANGL, BUCHAN e LOISKANDL,

2009), tornando necessdria a construcao de uma relagcdo de calibracio para a determinacao do
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teor de dgua no solo. Ao mesmo tempo, essa necessidade dificulta a aplicacao de tal método
de monitoramento.

A salinidade do solo e a presenca de grandes quantidades de argila, por exemplo,
tornam o solo altamente condutor, atenuando o sinal refletido e, dessa forma, afetando a
leitura do aparelho (MUNOS-CARPENA, 2012). Nos solos organicos, nas argilas, turfas, e
em alguns solos de florestas, a elevada porosidade, combinada com grandes quantidades de
dgua armazenada, produz diferencas substanciais na assinatura dielétrica do mineral se
comparada a um solo arenoso, com mesmo teor de dgua (JONES, WRAITH e OR, 2002).

Além da textura do solo, do teor de matéria organica e da salinidade, pode-se citar
ainda como elementos capazes de influenciar a leitura do aparelho: a densidade do solo; a
concentracdo de ions; o comprimento dos cabos (JONES, WRAITH e OR, 2002; GONG,
CAO e SUN, 2003; BLONQUIST, JONES e ROBINSON, 2005), que deve ser inferior a 20
m para garantir a precisdo das medidas (VEREECKEN et al., 2014), a geometria da sonda e o
teor de dgua no solo. A totalidade desses fatores, agindo individualmente ou em conjunto,
podem afetar consideravelmente as propriedades dielétricas do solo, criando possiveis erros
na determinacgdo do teor de dgua nele presente (JONES, WRAITH e OR, 2002; GONG, CAO
e SUN, 2003; BLONQUIST, JONES e ROBINSON, 2005), o que determina a necessidade de
calibracao do instrumento.

Esse método € considerado ndo destrutivo, ja que suas leituras sio realizadas repetidas
vezes em um mesmo sensor, fixado ao solo (em geral, 2 ou 3 hastes metdlicas de
aproximadamente 20 cm de comprimento). A técnica TDR apresenta como vantagens: a nao
destruicdo da regido amostrada; a exigéncia de trabalho técnico pouco intenso; o uso de
instrumento portéatil, de facil instalacdo e seguro do ponto de vista operacional (DOBRIYAL
et al., 2012); a repetibilidade das leituras; a rapidez na obtencdo da umidade volumétrica
(TOMMASELLI, 1997); a robustez e confiabilidade das medig¢des (entre 1 e 2% do conteddo
volumétrico de dgua no solo), a existéncia de boa resolu¢do espacial e temporal; a
possibilidade de medi¢des continuas e faceis de se obter e a ndo necessidade de calibracdo

para alguns tipos de solo (JONES, WRAITH e OR, 2002; CERNY, 2009).

2.1.3 Sensores de capacitancia

Outra técnica baseada no principio da permissividade dielétrica compdem os sensores

de capacitancia, que consideram o solo como uma componente de um capacitor. Basicamente,



22

essa técnica determina a permissividade dielétrica aparente do solo através da medi¢dao do
tempo de carga de um capacitor incorporado a esse solo. Nesse caso, o solo atua como um
meio dielétrico (ROMANO, 2014), sendo influenciado pelo teor de dgua nele presente. Esses
sensores utilizam-se de um oscilador de frequéncia para gerar um campo de corrente
alternada, o qual atua como meio de deteccio das propriedades dielétricas do solo
(PALTINEANU e STARR, 1997).

Tais sensores sdo pares de eletrodos, constituidos por barras ou anéis circulares de
metal, que funcionam como se fossem capacitores, onde o solo é o material dielétrico. Esse
capacitor, trabalhando em conjunto com o oscilador, gera um circuito finamente ajustado, que
tem sua frequéncia de operacao alterada em funcdo do teor de d4gua no solo (PALTINEANU e
STARR, 1997). Dessa forma, mudancas na frequéncia do circuito indicam alteracdes no teor
de 4gua nesse solo (DOBRYAL et al., 2012).

Atualmente, a utilizacdo de sensores de capacitancia € bastante difundida, em
comparacdo com o uso do TDR (ROMANO, 2014), e uma das razdes para isso € a facilidade
de operacdo (VEREECKEN et al.,, 2014) e os baixos custos, tanto em termos de tempo
despendido quanto em razdo dos recursos financeiros demandados; embora obviamente a
custa de uma piora na exatidao e precisdo das medi¢des realizadas (ROMANO, 2014).

Os maiores erros de medicao associados a sua utilizagdo dependem, principalmente,
da frequéncia do campo eletromagnético do instrumento. Em geral, a frequéncia de oscilagdo
da tensdo de alguns sensores de capacitancia € de cerca de 20-30 MHz, mas para outros ela
atinge valores mais elevados (cerca de 80-100 MHz), chegando até mesmo a alcancar
300 MHz. Essas frequéncias sao menores do que aquelas comumente empregadas no TDR, o
que faz com que as medi¢Oes da permissividade dielétrica do solo sejam mais propensas a
serem influenciadas pela temperatura e salinidade desse solo (ROMANO, 2014). Em virtude
disso, a obtencdo de uma curva de calibracdo confidvel é a chave para a adequada aplicagcdo
desses sensores de capacitancia em estudos de monitoramento do teor de dgua no solo
(BLONQUIST, JONES e ROBINSON, 2005; MITTELBACH, LEHNER e SENEVIRATNE,
2012; VAZ et al., 2013).

Assim como as demais técnicas baseadas na permissividade dielétrica, alguns fatores
podem afetar o sinal registrado pelo instrumento, tais como: a sensibilidade para entradas de
ar (vazios ao redor dos anéis onde se localizam os sensores), o teor de argila presente no solo,

a salinidade, a temperatura e a densidade do solo.
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Lima et al. (2012) utilizaram uma sonda multisensor de capacitancia do tipo PR2/6
(Delta-T Device Ltd.) para medir o teor de d4gua no solo nas profundidades de 10, 20, 30, 40,
60 e 100 cm. Os resultados encontrados demonstraram que, apds a constru¢do de uma curva
de calibracdo especifica para os Latossolos estudados nos oito locais monitorados (1 drea com
Latossolo vermelho e 7 areas com Latossolo Vermelho-Amarelo), 80% das 109 amostras
analisadas tiveram erros inferiores a 6% na determinacdo do teor de 4gua no solo. Entretanto,
quando se considera um erro padrao aceitavel de 2%, 60% das amostras extrapolariam esse
limite admissivel. O estudo mostra, portanto, limitagdes na determinaciao do teor de d4gua no
solo, quando se utiliza tais sensores para monitoramento de solos caracterizados por elevado

teor de argila.

2.1.4 TensiOmetros

O tensiometros medem o potencial matricial da d4gua no solo, incluindo os efeitos de
capilaridade e adsor¢io (MUNOS-CARPENA, 2012); sendo geralmente compostos por um
tubo oco e hermético, [comumente construidos em Policloreto de Vinilo (PVC)] (DOBRYAL
et al., 2012). A opcao pela utilizagdo de plastico, em vez de metal, minimiza os efeitos da
temperatura sobre o instrumento (KIRKHAM, 2005). Esse sistema, uma vez cheio de dgua, é
selado e enterrado no solo, na profundidade em que se deseja monitorar a variacdo do teor de
agua, [sendo necessdria a instalacdo de um instrumento para cada profundidade que se deseja
monitorar]. Na extremidade em contato com o solo, esse tubo possui uma capsula porosa de
ceramica, € na outra, um vacudmetro [ou outro dispositivo de medicdo de pressdao], cuja
funcdo € registrar a pressao negativa gerada no interior do tubo. Alteracdes na tensdo capilar
do solo sd@o acompanhadas pelo movimento da dgua, através dos poros desse solo, até que a
tensdo capilar no interior da placa ceramica seja igual a tensdo fora dela (DOBRYAL et al.,
2012).

Os poros da placa devem ser menores do que os poros do solo em que a tensdo estd
sendo medida; caso contrario, pode haver a entrada de ar nessa placa, originando efeitos de
cavitacdo (KIRKHAM, 2005). Em geral, a presenca de bolhas de ar tende a diminuir a
sensibilidade dos tensidmetros e, por conseguinte, aumentar seu tempo de resposta. No
entanto, bolhas inferiores a 1 mm de didmetro, comumente, apresentam efeito negligencidvel
sobre aparelhos para pressdes negativas menores do que 70 kPa (7 m de coluna de 4gua)

(TOWNER, 1983).
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A temperatura também afeta a leitura dos tensidmetros, por influenciar as propriedades
fisicas da agua, em especial, a densidade e a tensdao superficial. Com isso, mudangas de
temperatura podem afetar o potencial matricial (tensdo) de dgua no solo. Nesse caso, o
principal efeito ocorre na superficie do solo, onde as alteragdes de temperatura sdo maiores.
Diante disso, recomenda-se que as leituras sejam realizadas no inicio da manha, quando o sol
€ mais fraco. Da mesma maneira, os instrumentos nao podem ser utilizados em clima muito
frio, uma vez que a dgua presente no tensidmetro pode congelar e quebra-lo (KIRKHAM,
2005).

As medidas do tensidmetro sdo relacionadas ao teor de 4gua no solo (em massa ou
volume) através da curva caracteristica de retengdo de dgua no solo (ou simplesmente curva
de retencdo de dgua no solo), que expressa a relacdo entre o teor de dgua e o potencial
matricial da 4gua no solo (for¢a de ligacdo entre as moléculas de dgua e as particulas de solo)
(EMBRAPA, 2007). Essa curva pode ser determinada em ensaio de laboratério, utilizando-se
a camara de pressdo de Richards (RICHARDS e FIREMAN, 1943) e amostras de solo
deformadas ou indeformadas. A cdmara simula uma dada tensdo na amostra de solo e,
posteriormente, por diferenca de peso (solo imido apds ser submetido a pressdo - solo seco
em estufa a 105 °C por 48 horas), determina-se o teor de dgua relacionada a pressdo aplicada
(EMBRAPA, 2007).

Os tensiOmetros possuem a vantagem de ser uma tecnologia ndo destrutiva e de baixo
custo, possibilitando uma estimativa precisa da distribuicdo do teor de 4gua em solos
saturados ou ndo saturados. Todavia, sua utilizacdo requer dispéndio de tempo para sua
instalacdo, sendo necessdrias manutengdes periddicas para uma boa funcionalidade do
instrumento; apresentando ainda, limitagdes de aplicabilidade espacial (DOBRYAL et al.,
2012), para solos muito secos (SCHMUGGE, JACKSON e MCKIM, 1980) e com altos teores
de areia.

Além disso, a medida do potencial matricial do solo através de tensiometros € limitada
a valores menores que 1 atm. Isso porque 0 mandmetro mede pressdes manométricas (Vacuo)
com relacdo a pressdo manométrica externa. Quando a tensdo atinge valores proximos a
1 atm surgem bolhas de ar que interferem no equilibrio, podendo até mesmo romper a coluna
de dgua. Na prética, o intervalo de uso dos tensiometros encontra-se, aproximadamente, na
faixa entre zero (saturacdo) e -0,8 atm (REICHARDT e TIMM, 2004).

A amostra de solo indeformada consiste na retirada de uma amostra do solo

preservando-se suas caracteristicas fisicas naturais, em relacdo a porosidade e a densidade
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(estrutura do solo). Para isso, utilizam-se anéis cilindricos de volume conhecido (EMBRAPA,
2007), sendo as dimensdes usuais em torno de 3 cm de altura e 5 cm de didmetro.

Em laboratério, a amostra de solo indeformada € inicialmente saturada e pesada,
sendo, na sequéncia, levada a Camara de Richards, e submetida a determinadas pressdes para
extracdo da dgua nela contida. A cada pressdo aplicada (em ordem crescente), retira-se a
amostra da cdmara, uma vez cessada a drenagem do excedente de dgua (quando ocorre o
equilibrio entre a pressdo aplicada e o teor de dgua relacionado); e pesa-se essa amostra,
voltando-a novamente a camara de pressdo, onde € ajustado o préoximo ponto de pressdo. Uma
vez aplicadas todas as pressdes, obtém-se os teores de dgua, por diferenca de peso, aos quais
corresponde o potencial matrico (EMBRAPA, 2007). A retirada da d4gua da amostra ocorre
em razdo da diferenca de potencial entre a placa porosa e a amostra de solo; sendo que o fluxo
de 4gua é exponencialmente reduzido a medida que o potencial matricial torna-se mais
negativo. Nessa fase, o processo para atingir o equilibrio passa a dispender um tempo muito
grande.

A curva de retencao de dgua no solo pode ser representada, analiticamente, através da

equagdo proposta por van Genuchten (1980) (equacdo 6):

95—97«
0=0+ [1+[a] H]m ™

(6)

onde: @ ¢é a umidade volumétrica no solo; 8. € a umidade volumétrica residual; 6, é a
umidade volumétrica na saturacio; %¢é o potencial matricial (coluna de H,O em cm); o, me n

sdo o parametros de ajuste.

Como os ensaios na Camara de Richards podem demorar varios dias até meses, para
minimizar esse grande dispéndio de tempo, alguns autores (ARYA e PARIS, 1981; MEDINA
et al., 2002; WALCZAK et al., 2006; ABBASI et al., 2011; BOTULA et al., 2012) sugerem a
determina¢do da curva de retenc@o de 4gua no solo por meio da utilizacdo de uma funcdo de
pedotransferéncia. Tal fungdo tem por base a similaridade entre as curvas de distribui¢do do
tamanho das particulas no solo (ou outras varidveis como densidade, teor de carbono
organico, teor de matéria organica, etc.) e as curvas de retencdo de dgua nesse mesmo solo.
Isso seria possivel em razdo da correlagdo existente entre a distribui¢io percentual das fragcdes
argila, silte e areia e o armazenamento de d4gua no solo.

De fato, a forma da curva de reten¢do de um determinado solo estd relacionada a

diversas propriedades fisicas e quimicas desse solo, as quais sdo Unicas para cada solo,
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representando, portanto, uma impressao digital (fingerprint) desse solo (CORNELIS et al.,
2001). Dessa forma, € possivel estimar a curva de retengdo de dgua no solo a partir do
conhecimento da granulometria desse solo, simplificando e agilizando o processo de obten¢do
dessa curva.

Contudo, existem estudos relatando que esses modelos muitas vezes subestimam ou
superestimam o teor de dgua no solo. Nascimento et al. (2010), por exemplo, testaram o
modelo de Ayra e Paris (1981) em um solo de textura arenosa (Neossolo Quartzarénico),
localizado em Petrolina — PE, e observaram que o teor de dgua nesse solo foi superestimado
pelo modelo. J4 Mohammadi e Vanclooster (2011) aplicaram esse mesmo modelo para solos
de diferentes classes texturais (80 solos selecionados a partir da base de dados UNSODA)
concluindo que, nos maiores potenciais matriciais, ocorre a subestimativa dos valores
calculados. Rezaee, Shabanpour e Davatgar (2011) também demonstraram que os resultados
desse modelo geralmente subestimam o teor de 4gua no solo (considerando 35 amostras de

solo), tanto para os altos potenciais matriciais quanto para os baixos.

2.1.5 Sensoriamento remoto

Uma nova tecnologia empregada para estimativa indireta do teor de dgua no solo
baseia-se no emprego do sensoriamento remoto, incluindo a utilizagdo de radares
(microondas), satélites e sensores ativos e passivos (PUMA et al., 2005). Nos tltimos anos, o
uso dessas tecnologias tem sido bastante incentivado, sobretudo porque os métodos pontuais
de medicao sd@o muito limitados para aplicagdes em grandes dreas. Ha que se considerar ainda,
o dispéndio de tempo requerido para a instalagdo de tais aparelhos e o custo dos instrumentos
automdticos; fatores que limitam a implantagdo de um amplo nimero desses sensores,
restringindo o desenvolvimento de uma adequada cobertura espacial, necessdria ao
monitoramento preciso da variagdo do teor de dgua no solo (KORRES, REICHENAU e
SCHNEIDER, 2013).

O emprego de tais técnicas possibilita resultados rapidos e eficazes, muitas vezes, com
boas estimativas do teor de dgua no solo em grandes dreas (ZHU et al., 2012). Em
contrapartida, essa tecnologia apresenta elevada complexidade e demanda uma grande
quantidade de recursos para sua aquisicilo (DOBRIYAL et al., 2012), [além de possuir
limitada precisdo em algumas situagdes], e ser representativa apenas do teor de dgua da

camada mais superficial do solo (LI e ISLAM, 2002).
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Todas as faixas do espectro eletromagnético podem ser utilizadas para detectar o teor
de 4gua no solo por sensoriamento remoto, mas a regido correspondente a faixa das
microondas €, sem duvida, uma das mais qualificadas para a realizacdo de medicoes
quantitativas, pois essa € uma regido influenciada pelas propriedades dielétricas do solo e, por
conseguinte, pelo teor de dgua presente nesse solo (KORNELSEN e COULIBALY, 2013).

Ao entrar em contato com a superficie, a energia incidente pode ser absorvida
(atenuada), dispersa, refletida ou entdo, pode penetrar o meio e nele ser absorvida ou dispersa.
A energia dispersa que retorna ao sensor (retroespalhamento) € coletada e interpretada como
uma imagem (KORNELSEN e COULIBALY, 2013).

Assim sendo, as principais incertezas da estimativa do teor de dgua estdo associadas as
variacOes da resposta do sensor, pois a quantidade de energia retroespalhada, a partir de uma
superficie natural, depende: do teor de dgua no solo; das caracteristicas da vegetacdo; da
rugosidade da superficie nas diferentes paisagens; do tipo de solo; e das configuragdes do
radar/sensor (KORNELSEN e COULIBALY, 2013). Destaca-se ainda, as incertezas geradas
pela baixa resolucdo espacial dos dados disponiveis para essas estimativas.

O teor de 4gua afeta a temperatura no solo e suas propriedades dielétricas e, portanto a
emissividade desse solo. Logo, altera-se a resposta do sensor em relagdo ao brilho e a
temperatura da superficie (WANG e QU, 2009; DOBRYAL et al., 2012). A influéncia da
geometria do detector depende do comprimento de onda da energia emitida e da quantidade
de dgua presente nesse solo. Assim, comprimentos de onda longos penetram mais no solo do
que os comprimentos de onda curtos, sendo que a profundidade alcancada aumenta a medida
que o solo seca (KORNELSEN e COULIBALY, 2013).

Por outro lado, a grande heterogeneidade da rugosidade do solo é um dos fatores mais
limitantes da precisdo nas estimativas da umidade do solo por sensoriamento remoto
(BRYANT et al., 2007). Semelhantemente ao que ocorre na superficie do solo, a dispersao ou
atenuacdo do sinal em virtude da presenga da vegetacdo ird variar conforme as propriedades
do vegetal. Usualmente, o dossel da vegetacio provoca o espalhamento da energia, e a
quantidade de energia que penetra a vegetacdo dependerd da frequéncia da energia emitida e
do teor de 4gua na planta (KORNELSEN e COULIBALY, 2013). A fim de separar a
influéncia da vegetacdo e da superficie do solo no sinal do radar [ou sensor], é necessario
determinar alguns parametros da vegetacdo e inclui-los nos modelos construidos para

estimativa do teor de dgua no solo. Entretanto, infelizmente, esses parametros geralmente sdao
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de dificil definicao, pois eles mudam conforme o angulo de emissao, o comprimento de onda

e a fenologia da vegetacao (WIGNERON et al., 2004).

Diante do que aqui foi exposto, pode-se dizer que entre as abordagens disponiveis para
a estimativa do teor de dgua no solo, as medidas pontuais realizadas in situ, manuais ou
automadticas, sdo as mais simples e precisas. No entanto, independentemente do método
utilizado (TDR, método gravimétrico, sonda de néutrons, sondas de capacitincia,
tensidmetros, etc.), os recursos demandados e o dispéndio de tempo sdo elevados, e as
informacdes fornecidas limitam-se a alguns pontos selecionados. Além disso, essas técnicas
mostram uma série de desvantagens, tais como: serem destrutivas (método convencional
gravimétrico); radioativas (sonda de néutrons); apresentarem limites de funcionalidade de até
1 atm (tensidmetros); possuirem limites na geometria de instalagdo (cabo < 20 m: TDR) ou
ainda, a ndo aplicabilidade em solos com elevado teor de argila e matéria organica, bem
como, em solos com alta salinidade (TDR e sensores de capacitancia, por exemplo).

Por outro lado, técnicas de sensoriamento remoto representam uma maneira rapida e
eficaz para estimativa do teor de dgua no solo em grandes dreas. Contudo, também sdo
afetadas por uma série de limitacdes, como, por exemplo: deficiente resolucdo espacial
(sobretudo para pequenas bacias) e dificuldades de interpretacdo do sinal, especialmente em
razdo da influéncia da rugosidade da superficie, dos efeitos de distorcdo causados pela
topografia, das variagdes no teor de dgua, e pela presenca de vegetacdo; ndo se excluindo a
necessidade de medicdes em terra para validagcdo dos valores calculados pelos modelos.

Fica evidente, portanto, a necessidade de desenvolvimento de novas metodologias e/ou
a adequacdo daquelas existentes, para que a estimativa do teor de dgua no solo possa ser
realizada com adequada eficiéncia e baixo custo, principalmente para pequenas bacias
hidrograficas. Uma alternativa para essa questdo é o emprego de modelos matemdticos que
considerem as caracteristicas climdticas da regido, e as propriedades fisicas do solo r

topopgraficas da bacia que mais influenciam o teor de 4gua no solo.

2.2 Fatores que influenciam o teor de agua no solo

A variabilidade espacial e temporal do teor de d4gua no solo € controlada por interagdes
complexas que envolvem fatores relacionados ao solo, a vegetacdo, a topografia, e ao clima;
sendo a importancia de cada uma dessas varidveis dependente das caracteristicas

predominantes no local analisado (WESTERN et al., 2004). Essa condi¢do dificulta ainda
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mais a estimativa do teor de dgua (VEREECKEN et al., 2007), sobretudo porque muitos

desses fatores apresentam um comportamento influenciado pela presenca dos demais.

2.2.1 Variavel climatica — chuva

A precipitacdo interfere diretamente no teor de dgua no solo, determinando a
disponibilidade de dgua nesse solo. Em razio dessa estreita relacio entre essas duas variaveis,
a utilizacdo de informacgdes pluviométricas na estimativa do teor de d4gua no solo obviamente
melhora os resultados obtidos, em qualquer escala considerada. Essa melhora dependerd da
variabilidade e da quantidade precipitada, bem como, das condicdes pré-existentes do teor de
agua no solo (KORRES, REICHENAU e SCHNEIDER, 2013).

Em geral, os picos do teor de 4gua no solo ocorrem apds grandes volumes
pluviométricos, com maiores médias observadas apds fortes chuvas. Outros fatores que
influenciam a magnitude dos picos incluem: o teor de dgua médio antecedente (condi¢des pré-
existentes de alta umidade geram maiores teores médios de dgua no solo, comparada a
presenca de um baixo teor de 4gua anterior € um evento de igual magnitude), a intensidade da
precipitacdo (maiores intensidades geram escoamento superficial mais elevado, gerando
menor infiltracdo e, portanto, menor teor médio de dgua no solo), e o tempo relativo da
precipitacdo para um dado teor de d4gua monitorado (quando as amostras sdo rotineiramente
coletadas no periodo da tarde, permite-se a infiltracdo e drenagem da 4gua relativa ao evento
pluviométrico anterior a coleta considerada) (FAMIGLIETTI, RUDNICKI e RODELL,
1998).

[lustrativamente, considere-se, por exemplo, uma chuva que tenha ocorrido sobre
diferentes altitudes em uma dada bacia hidrogrifica. Imediatamente apds essa chuva, os
pontos localizados nas maiores altitudes estardo com maior teor de d4gua no solo para uma
coleta realizada logo apds a ocorréncia da chuva. Por outro lado, se essa mesma coleta fosse
realizada algumas horas mais tarde, esse teor seria menor, pois, nesse caso, a agua
armazenada ja teria sido drenada para os pontos de menor altitude. O inverso ocorre para os
pontos de menor altitude.

A intensidade da precipitagao é relevante na determinacdo do teor de dgua no solo,
pois sua magnitude exerce interferéncia nos processos de escoamento superficial, na

infiltrac@o e na saturacdo do solo (HUZA et al., 2014).
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Comumente, a variacdo do teor médio de dgua no solo responde com um aumento
rapido de seu valor ap6s um evento de tempestade e, uma diminuicao gradual nos periodos
sem chuva, até a ocorréncia do proximo evento. Essa condi¢do € resultante da retirada de dgua
pelo processo de evapotranspiragao (BROCCA et al., 2007; CHO e CHOI, 2014).

Uma vez que o teor de dgua depende primeiramente das precipitacdes, e sendo seu
valor mais influenciado pelas chuvas mais recentes, um indice representativo das condicdes
aproximadas pode ser obtido por meio da série de precipitacoes. Moore (1980), por exemplo,
utilizou a média mével das chuvas passadas, ponderada exponencialmente (EWMA), definida
pela seguinte equacao recursiva (equacdo 7):

EWMA, = (1—«<)EWMA,_,+ P, (7)

onde: P, representa as chuvas ocorridas no tempo t; a € o coeficiente de ponderacao,

sempre menor do que 1.

Para um intervalo temporal unitério, o coeficiente a estd relacionado a meia-vida h
através da equacao 8:

x=1-0,50/M (8)

A opc¢do de escolha pela meia-vida de um intervalo de tempo significa que a
precipitacdo que é reduzida a metade para a composi¢cio de EWMA corresponde a um
intervalo atrds. Da mesma forma, se a meia-vida é de dois intervalos de tempo, isso significa
que as precipitagdes reduzidas a metade para a composi¢io de EWMA sdo as de um e dois
intervalos atrds (contribui¢do conjunta).

Essa média mével tem sido aplicada em séries temporais com intervalos constantes,
como um filtro temporal, de acordo com a equacdo 7. Porém, para melhor esclarecimento do
conceito da meia-vida, a equagdo para EWMA pode ser reescrita como a média mdvel
infinita:

EWMA = Y2, wiP_; 9

onde: w; =« (1—)! (10)

Dessa forma, para a meia-vida de 1 intervalo, x= 0,5 e w; formaria a sequéncia de
pesos 0,5; 0,25; 0,125; 0,063; 0,031; etc. Para a meia-vida de 2 intervalos resultaria o< = 0,293
e a sequéncia de pesos 0,293; 0,207; 0,146; 0,104; 0,073; etc. Portanto, o ndmero dos pesos

iniciais, cuja soma corresponde a 0,5, é a prépria meia-vida, sendo o tempo correspondente ao



31

nimero de intervalos destes pesos, (exemplo: meia-vida=1, entdo w;=0,5; meia-vida=2, entao
wl+wy= 0,293+0,207=0,5). A soma dos pesos deve ser sempre igual a 1, resultando que a

média de EWMA € a mesma das precipitagoes.

2.2.2 Outras varidveis climdticas - radiacdo solar, velocidade do vento, umidade relativa do
ar, temperatura do ar, pressdo atmosférica, periodo climdtico (primavera, verdo, outono e
inverno) e evapotranspiracao de referéncia

As variagdes da umidade relativa do ar, da temperatura do ar e da radiacao solar, [bem
como, a velocidade do vento e a pressdo atmosférica], afetam diretamente os processos de
evapotranspiracdo sendo, portanto responsdveis por alteracoes do teor de dgua no solo
(WESTERN, GRAYSON e BLOSCHL, 2002).

A radiagdo solar e a temperatura do ar apresentam com o teor de dgua no solo uma
tendéncia inversa de variacdo. J4 uma relacdo direta é observada entre o teor de dgua e a
umidade relativa do ar (CHO e CHOI, 2014). Lakshmi, Jackson e Zehrfuhs (2003)
observaram uma relagdo inversa entre a temperatura da superficie e o teor de dgua no solo,
para todos os tipos de uso do solo.

De fato, um aumento da temperatura do ar gera maior pressdo de vapor e demanda
evaporativa, aumentando a evapotranspiragao em condi¢des secas e levando a uma reducdo no
teor de dgua no solo. A radiagdo solar e a agdo dos ventos definem o poder de evaporagdo da
atmosfera que, por sua vez, é condicionada a absorver mais ou menos vapor de &4gua,
dependendo da pressdo atuante, o que interfere no teor de dgua no solo.

Comumente, o teor de d4gua no solo € menor durante o verdo, pois as temperaturas e as
taxas de evapotranspiracdo sdo mais elevadas em comparacdo com a precipitagdo. Do
contrdrio, durante o inverno a disponibilidade de d4gua no solo tende a aumentar, isso porque
nesse periodo as taxas de evapotranspiracdo geralmente decrescem (FAMIGLIETTI,

RUDNICKI e RODELL, 1998; WESTERN, BLOSCHL ¢ GRAYSON, 1998).

2.2.3 Varidveis topogréficas da bacia — altitude, declividade e proximidade com o rio (zonas
de descarga)

Variagdes na inclinacdo, no aspecto topografico, na curvatura, e na elevacdo relativa
afetam a distribuicdo do teor de dgua na superficie do solo. O aspecto topogrifico e a
orientacdo da declividade influenciam a radiacdo solar e, por consequéncia, a

evapotranspiragdo (FAMIGLIETTI, RUDNICKI e RODELL, 1998). A declividade e a
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elevacdo do terreno, por sua vez, interferem nos processos de transformagdo chuva-vazao,
influenciando as taxas de infiltracdo, a capacidade de retenc¢do de dgua, € 0 comportamento e
a redistribui¢cdo da dgua no solo (WESTERN et al., 2004; SUR, JUNG e CHOI, 2013).

Em geral, pode-se dizer que quanto maior a declividade do solo menor € a quantidade
de 4dgua infiltrada e, portanto, menor o teor de d4gua nesse solo; ou seja, existe uma relagdao
inversa entre a elevacdo relativa e o teor de dgua na superficie do solo. Essa condi¢cao
demonstra que as areas de encosta sdo mais suscetiveis a serem secas, enquanto que aquelas
localizadas em pontos mais baixos (regides mais planas) apresentam maior teor de agua,
devido a ocorréncia de maior infiltracdo. Ha que se considerar ainda, que locais mais baixos
recebem as dguas de dreas mais altas e, dessa, forma, existe maior nimero de 4reas drenadas
contribuindo nesses pontos em comparacdo aqueles mais altos, o que torna os pontos mais
baixos mais sucesptiveis a apresentarem teores de dgua mais elevados (FAMIGLIETTI,
RUDNICKI e RODELL, 1998).

Zhu e Lin (2011) observaram variagdes mais significativas no teor de dgua no solo
para regides mais elevadas e heterogéneas em sua topografia (considerando 145 pontos de
amostragem, localizados em uma fazenda da Universidade de Kepler, na Pensilvania), quando
comparadas as variacdes no teor de dgua estimado para dreas consideradas mais homogéneas
em relacdo a topografia e as propriedades do solo.

Além disso, quando se aumenta a distancia em relacdo as zonas de descarga perenes,
[regides caracterizadas por maior concentragdo de dgua (como os rios)], mais elevada tende a

ser a variabilidade do teor de 4gua no solo (WESTERN et al., 2004).

2.2.4 Variaveis fisicas do solo — tipo de solo, granulometria, densidade, tensdo da dgua no
solo, e resisténcia a penetracdo no solo

A heterogeneidade do solo afeta a distribui¢do da dgua nesse solo devido a variagdes
em sua textura e estrutura, no teor de matéria organica, e também, em razdo da existéncia de
macroporos. Adicionalmente, a cor do solo exerce influéncia sobre o albedo da superficie e,
consequentemente, sobre as taxas de evapotranspiragdo. Tais fatores interferem nos processos
de armazenamento e redistribui¢do da dgua no perfil do solo (FAMIGLIETTI, RUDNICKI e
RODELL, 1998).

A textura afeta a estrutura de um solo e, por consequéncia, sua capacidade de retencao
de d4dgua. As fracOes mais grosseiras (areias) apresentam reduzida capacidade de

armazenamento de dgua, enquanto que as fracdes mais finas (sobretudo os coloides de argila e
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de particulas organicas) possuem maior capacidade de adsorcdo e retencdo de dgua, isso
porque tais fragdes apresentam elevada drea superficial e grande presenca de ions, fatores que
condicionam a atracdo e adsor¢do de moléculas de dgua. Dessa forma, pode-se esperar que
solos com textura mais fina e elevado teor de matéria organica apresentem maior teor de dgua
(WESTERN et al., 2004).

Baroni et al. (2013) realizaram atividades de monitoramento do teor de 4gua no solo
entre junho e outubro de 2006, em uma &drea plana com 10 ha no norte da Itdlia, durante a
temporada de cultivo de um campo de milho. Eles verificaram que a variabidade desse teor
apresenta correlacao significativa com as propriedades do solo (porcentagem de areia, silte e
argila) nos periodos chuvosos (periodos imidos).

A temperatura no solo estéd relacionada as variacdes do teor de dgua nesse solo, em
curtos periodos de tempo, ocorrendo um aumento da temperatura para um decréscimo desse
teor de dgua, isso porque a dgua absorve a radiacdo incidente sobre a superficie do solo,
diminuindo o fluxo de calor nesse solo e, a magnitude desse fluxo é determinante nos
processos de evapotranspiracdo. Por conseguinte, mudangas na temperatura da superficie
afetam o teor de dgua no solo e vice-versa (LAKSHMI, JACKSON e ZEHRFUHS, 2003).

A densidade do solo e a resisténcia a penetracao no solo estdo diretamente vinculadas
as caracteristicas de compactacdo do solo e, portanto, ao volume de vazios (estrutura do solo)
e a capacidade de infiltracdo e de armazenamento de dgua no solo. Niemann e Edgell (1993)
observaram que a macroporosidade exerce controle sobre o movimento da dgua no solo e
também, na variabilidade do teor de 4gua nesse solo.

Por outro lado, alteragdes na tensd@o da dgua no solo afetam a evapotranspiracdo,
aumentando a energia necessdria para extracdo da dgua nesse solo quando ocorre uma

diminuicio de seu teor de d4gua (WESTERN, GRAYSON e BLOSCHL, 2002).

2.2.5 Uso do solo e cobertura vegetal

O uso do solo tem papel fundamental nos sistemas de enraizamento, na fisiologia das
plantas, e nas propriedades do solo, entre as quais a densidade e a porosidade (HU et al.,
2009). Multiplos usos do solo tendem a aumentar a variabilidade do teor de dgua nesse solo
(WESTERN, BLOSCHL ¢ GRAYSON, 1998).

As plantas conectam o solo a atmosfera através de suas raizes, fornecendo caminhos
para o transporte da dgua, a partir da zona das raizes para a atmosfera, influenciando a

extracdo da dgua do solo, as taxas de evapotranspiracdo, a quantidade de dgua interceptada
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pelo dossel, a condutividade hidrdulica do solo, e o teor de matéria organica. O grau dessa
interferéncia varia conforme a época do ano [(fator relacionado a fenologia do vegetal e a
evapotranspiracao)], o tipo [(ou a espécie)], [a idade], e a densidade dessa vegetacdo
(FAMIGLIETTI, RUDNICKI e RODELL, 1998).

A profundidade das raizes, e as caracteristicas de cobertura da superficie e de
utilizacdo da dgua dependem da espécie predominante em cada local, configurando
propriedades determinantes dos processos de evapotranspiracdo e interceptacio (WESTERN
et al., 2004).

Baroni et al. (2013) demonstraram que a vegetacdo afeta significativamente a
dinamica do teor de dgua no solo, tanto diretamente como através da interacdo com outros
fatores (textura do solo, por exemplo). Esses autores também observaram que a variabilidade
na distribuicdo do teor de dgua no solo nos periodos secos € bastante influenciada pela
vegetacdo presente, isso porque a evapotranspiracao nesse periodo € bastante elevada.

Ja Oliveira, Castro e Goldenfum (2010) avaliaram as diferengas no comportamento
das varidveis hidroldgicas do balango hidrico, sob duas condi¢des de manejo do solo (plantio
direto com e sem palha na cobertura), através de lisimetros de 1 m3? contendo solo
indeformado. O periodo de monitoramento caracterizou-se como um ano atipico para a regiao
em relacdo a precipitacdo, apresentando um periodo imido e outro seco, bem distintos. Os
autores verificaram que a presen¢a da palha na superficie do solo impede a incidéncia direta
da radiagdo solar, diminuindo a temperatura no solo e, por consequéncia, a evapotranspiragao;
0 que aumenta o teor de d4gua no solo nas camadas mais superficiais (10 cm de profundidade),
em comparagao com aquele solo sem cobertura e sob as mesmas condigdes.

Feltrin et al. (2013), por sua vez, monitoraram o comportamento e a variabilidade
espacial da umidade do solo, considerando tensidometros eletronicos instalados em uma bacia
hidrografica localizada no sul do Brasil. Esses tensiometros foram instalados em um solo com
cobertura vegetal de floresta nativa (Bioma Mata Atlantica) e outro com pastagem. O
monitoramento foi realizado simultaneamente paras as duas coberturas, no periodo
compreendido entre outubro de 2010 e maio de 2011. Os resultados obtidos mostraram que as
maiores variagdes da tensdo da d4gua no solo, do teor de 4gua no solo, e do armazenamento de
dgua ocorreram na camada compreendida entre 10 e 30 cm de profundidade, tanto para a
pastagem como para a floresta. Os autores também constataram que o contetido de dgua no

solo da floresta foi maior do que aquele da pastagem; existindo uma diferenca de 5,73% e
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41,12% entre o armazenamento de 4dgua no solo da floresta e da pastagem para uma

profundidade de 10 e 30 cm, respectivamente.

2.3 Redes neurais artificiais (RNAs)

2.3.1 Origem e Natureza:

As redes neurais artificiais foram idealizadas como modelos matemdticos que
procuram imitar o funcionamento do cérebro humano. Os primeiros estudos de simulagdo de
um neurdnio bioldgico foram realizados por McCulloch e Pitts (1943), que reproduziram o
comportamento do neurdnio natural através de um modelo légico-matematico chamado
neurdnio artificial, com um sinal de saida derivado de uma ou mais entradas, resultando em
uma analogia entre este e os processos eletronicos. Todavia, a primeira aplicagdo pratica das
RNAs, veio somente com o trabalho de Rosenblatt (1958), com a inven¢do de uma rede de
uma camada de neurdnios artificiais em paralelo, com tantas saidas quantos neurdnios
empregados, denominada Perceptron; sendo essa a primeira rede com a capacidade de
identificar padrdes, gracas a um algoritmo proprio de treinamento.

Mais tarde, Widrow e Hoff (1960) introduziram um novo algoritmo de aprendizado, a
regra delta, no treinamento de redes neurais do tipo Perceptron adaptativas, porém, sem
resultar em capacidade de simulagdo de relagdes ou de operagdes ldgicas mais complexas.

Na verdade, as redes neurais de multiplas camadas (Figura 1) € que sdo eficientes para
a aproximacdo de relacdes nao lineares, possuindo a capacidade de simular operagdes 16gicas
complexas. Nao obstante, inicialmente, ndo existia um método para seu treinamento, embora
seu potencial de treinamento fosse sustentado pelo teorema de Kolmogorov (1957), que foi,
posteriormente, enunciado para redes neurais como o teorema de Kolmogorov-Nielsen
(HECHT-NIELSEN, 1990). Esse teorema estabelece que, para qualquer relagdo continua com
n entradas e m saidas, existe sempre uma rede neural do tipo Perceptron, com apenas uma
camada interna de 2n+1 neurdnios, capaz de aproxima-la.

A disposicdo dos neurdnios artificiais em camadas facilita a constru¢@o de algoritmos
de operacdo e de treinamento. A primeira camada consiste nas conexdes dos sinais de entrada
do modelo, sendo ou ndo seguida de uma ou mais camadas intermedidrias, e de uma camada

de saida.
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Figura 1 - Rede neural de miiltiplas camadas
camada intermedidria
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Fonte: Matos, Pedrollo e Castro (2014).

A partir dos anos 80 houve um maior interesse em torno do assunto, principalmente,
em fun¢do da evolucdo tecnoldgica, que disponibilizou novos recursos para processamento
computacionais € com a aplicacdo do método retropropagativo para treinamento de redes
neurais de multiplas camadas, proposto por Rumelhart, Hinton e Williams (1986). Desde
entdo, com o desenvolvimento e a utilizacdo de diversas ferramentas computacionais, as redes
neurais artificiais vém sendo cada vez mais utilizadas, tendo produzido bons resultados em
diversas areas de aplicacdo.

A unidade de processamento de uma RNA é o neurdnio artificial, cujo conjunto
interconectado possui potencial para aproximar relagdes entre varidveis de entrada e de saida.
A resposta de um neurdnio artificial individual é calculada através de uma fun¢do de ativagao,
que atua sobre a soma ponderada das entradas deste neuronio. Os coeficientes de ponderagdo
de cada entrada sdo chamados de pesos sindpticos, em analogia aos neurdnios bioldgicos.
Uma entrada unitdria adicional, com peso sindptico b, € acrescentada, para que a saida do
neuronio possa assumir valores diferentes de zero, mesmo para entradas liquidas nulas.

A funcdo de ativagdo afeta a saida de um neurdnio a partir da transformag¢do da entrada
liquida. Kasabov (1998) classifica as principais fun¢des de ativacdo utilizadas como: 1) a
fun¢do limiar, onde as saidas sdo classificadas em 1 ou 0; ii) a funcdo linear, que utiliza
transformagdes lineares; iii) a fun¢do sigmoide, cujo grafico possui uma forma de “S” e é a
principal fun¢do de ativacao utilizada nas RNA, e se caracteriza por ser uma fungdo crescente,
nao linear, possuindo valores nos intervalos [0,1] (funcdo sigmoide unipolar) ou [-1,1]

(fungdo sigmoide bipolar).
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Na prética, observa-se que as alternativas da fungdo sigmoide sdo equivalentes, e
proporcionam a capacidade de aproximacgdo de relacdes ndo lineares. A fung¢do de ativagdo
sigmoide unipolar e sua derivada podem ser representadas pelas equacdes 11 e 12,

respectivamente:
1

a= (11)

T 1ten

f'm) =a(l-a) (12)

onde: a € a saida da funcéo de ativac@o; n € a entrada liquida; e f'(n) é a derivada da

funcdo de ativagao relativa a entrada liquida.

O desenvolvimento de um modelo de redes neurais artificiais envolve basicamente a
defini¢do da arquitetura da rede (que consiste na quantidade e na disposi¢cdo dos neurdnios
artificiais, e na funcdo de ativagao escolhida), o treinamento e a verificagdo da generalizacao
(comparacgdo dos valores estimados pela rede treinada com uma série de dados ndo utilizados

no treinamento da rede).

2.3.2 Treinamento das RNAs

A Regra Delta, proposta por Widrow e Hoff (1960) para o treinamento de redes
neurais de uma camada, consiste em, inicialmente, se atribuir valores aleatérios aos pesos
sindpticos e calcular o erro na saida da rede neural. O procedimento iterativo de treinamento é
aplicado enquanto a estatistica representativa dos erros admissiveis ndo for aceita. Esta regra
ndo s6 aproxima os pesos para o ideal, como faz isso de maneira eficiente. E na verdade um
processo de procura do 6timo na superficie de desempenho, com dire¢do indicada pela
derivada da fung¢do de ativagdo no ponto, precisando-se de um ponto inicial aleatério.

Inicialmente, a regra delta foi desenvolvida para redes de uma camada, ndo sendo
aplicada para redes mais complexas, j4 que seria dependente do conhecimento do erro na
saida. A equacdo 13 apresenta a forma generalizada de correcao dos pesos.

Wir1 = Wi + (T e 8 Po) (13)

onde: Wy sdo os pesos sindpticos; T € a taxa de aprendizado; e, sdo os erros das saidas
da camada; §ysdo as derivadas das funcdes ativacdo; e Py sdo as entradas na propria camada,

para a amostragem ou ciclo k de treinamento.
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A taxa de aprendizado é muito importante durante o processo de treinamento de uma
rede neural, e afeta o “passo” de caminhamento no espaco dos parametros. Se a taxa de
aprendizado escolhida for muito grande, os pesos podem oscilar com uma grande amplitude,
passando longe do minimo global, enquanto que, se a taxa for muito pequena, a convergéncia
do algoritmo pode ser muito lenta, vindo a estacionar nas proximidades de um minimo local
(KASABOV, 1998).

A aplicacdo da regra delta para redes neurais de multiplas camadas, por sua vez,
depende do conhecimento dos erros das camadas internas, cujo procedimento de cdlculo era
desconhecido até a descoberta do algoritmo de retropropagacdo, proposto por Rumelhart,
Hinton e Williams (1986). Somente a partir dai, esses erros passaram a ser calculados, com
base nos erros observados na camada de saida. Esse algoritmo calcula os erros da camada

interna pela equacao 14:
en = L(Wses8s) (14)

onde: e, € o erro na camada interna; Wy sdo os pesos sindpticos na camada posterior; e
s@o os erros na camada posterior; e 8¢ sdo as derivadas da fungdo de ativacdo na camada

posterior.

A aplicacdo do algoritmo consiste em uma sequéncia de ciclos, cada um deles
composto da submissdo, a rede, de uma amostragem de registros representativos, € em
quantidade suficiente, de entradas e saidas. Para cada ciclo, sdo realizadas as seguintes etapas:

1. Atribuicao inicial de pesos sindpticos aleatdrios;

2. Aplica-se a rede neural, e, a partir dos resultados e das observacdes respectivas, sao
calculados os erros da saida;

3. Com os erros, os pesos que foram atribuidos e as derivadas da saida, sdo calculados os
erros da camada anterior (equacdo 14);

4. Com os erros da saida, suas derivadas, a taxa de aprendizado e as entradas (resultantes
da camada anterior), utiliza-se a regra delta (equagdo 13) para atualizar os pesos
SINAPLicOs; Wk+1

5. Com os erros da camada intermedidria (obtidos na etapa 3), suas derivadas, taxa de
aprendizado e entradas da rede, sdo atualizados os pesos desta camada (equacdo 13,
regra delta); Wiy

6. O processo é repetido, desde a etapa 2, até ser obtida a condicao de parada.



39

O principal critério de parada do treinamento € o da precisdo desejada. Essa precisao
pode ser representada por indicadores de duas naturezas: Erros admissiveis em um ciclo (erro
maximo, erro mediano, erro associado a uma frequéncia, etc.) e estatisticas de desempenho,
onde um desempenho minimo (representado pelo erro quadratico, erro absoluto médio, etc.) é
requerido. E necessdrio um critério adicional, para a interrupcio dos processos que nio
convergem, sendo 0 mais comum o nimero maximo de ciclos.

Entretanto, em algumas aplica¢des, o método retropropagativo ndo € muito eficiente,
visto que exige um grande nimero de repeticdes para que haja uma convergéncia dos
resultados. Como alternativa pratica para melhorias do algoritmo retropropagativo, sugere-se
modifica¢des do mesmo, buscando uma aceleracdo da convergéncia (VOGL et al., 1988).

Uma dessas modificacdes consiste na realizacio do aprendizado com uma taxa
heuristicamente variada. Esta técnica implica a aceitacdo dos pesos sindpticos com 0 aumento
da taxa de aprendizado, sempre que o erro, em um ciclo de treinamento, sofrer reducdo. E,
ainda, a manuten¢do das estimativas anteriores dos pesos, com reducdo da taxa de
aprendizado, quando o erro em um ciclo aumentar em relacdo ao erro presente no ciclo
anterior. Os fatores multiplicativos recomendados, para a redu¢do ou o aumento da taxa sao,
respectivamente, 0,5 e 1,1.

Por certo, o método de treinamento é dependente das condi¢des iniciais, a partir das
quais o treinamento corre o risco de estacionar em minimos locais. Este fendmeno € tanto
mais frequente quanto mais complexa é a superficie de desempenho, sendo que essa
complexidade estd associada, por sua vez, a complexidade da rede e dos fendmenos que estdo
sendo simulados.

Para contornar este problema, pode-se executar o treinamento com diversas partidas de
pesos aleatdrios, adotando-se o modelo cujo desempenho no treinamento revelou-se melhor.

Os resultados de um estudo proposto por Dornelles (2013) apontam que apds 30
realizacdes de treinamentos, a partir de condi¢des aleatorias, os melhoramentos possiveis de
desempenho de uma rede sdo muito pequenos, para o caso especifico de modelos de previsoes
hidrolégicas com redes neurais de multiplas camadas.

Por outro lado, um superajustamento ocorre quando o treinamento consegue
reproduzir at€é mesmo o comportamento individual, inclusive os erros e a aleatoriedade das
amostras de treinamento, o que prejudica a sua capacidade de generalizacdo. Em geral,

quando os resultados da verificacdo sdo muito bons para os propoésitos desejados, pode-se
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admitir que ndo houve um superajustamento ou, que ele foi irrelevante. Caso contrério,
cuidados tornam-se necessarios para evita-lo.

Entre os métodos para evitar o superajustamento estdo: a limitacdo da complexidade
da rede (com graus de liberdade suficientemente reduzidos, que ndo permitam a reprodugdao
das oscilacdes indesejadas) e a interrupcao antecipada do treinamento (uma vez que, a forma
da reproducao proporcionada pela rede evolui a partir de uma explicagcao nula da varidncia em
direcdo a complexidades crescentes).

O recurso mais conhecido de procedimento automético para a interrup¢ao antecipada é
a técnica da validacdo cruzada. A técnica de validagdo cruzada utiliza, além da série de
treinamento, uma série adicional (série de validacdo), para determinar o ponto de parada
otimo durante o treinamento, para que esta ndo perca a sua capacidade de generalizacdo;
evitando-se, dessa forma, o superajustamento. Outro conjunto de dados, chamado de série de
verificacdo, que nao faz parte daqueles dados utilizados para o treinamento da rede, €
utilizado para a avaliacdo do desempenho da generalizacio. Com o uso dessa técnica,
verifica-se que o indice de desempenho com a série de treinamento vai sempre diminuindo
(indicando desempenho melhor), enquanto que o indice de desempenho com a série de
validagdo, a partir de determinado ciclo, torna a subir, indicando que um limiar foi atingido; a
partir do qual a capacidade de generalizagdo é comprometida. Este é o limiar de interrupgao
do treinamento (HECHT-NIELSEN, 1990).

Para a técnica de validacdo cruzada sdo utilizadas trés séries dos registros de dados
disponiveis, com propor¢des recomendadas de 50% para o treinamento, 25% para a
verificacdo e os restantes, 25%, para a validagdo.

Em alguns casos, a utiliza¢do da validacio cruzada € invidvel, porque a quantidade de
dados representativos disponiveis € excessivamente restrita, uma vez que essa técnica
pressupde a divisdo dos registros amostrais em trés séries distintas. Assim, quando o nimero
de registros disponiveis ndo recomenda a divisdo destes em trés séries representativas, pode-
se utilizar outros recursos, embora bem mais onerosos computacionalmente e, em geral,

menos confiaveis.

2.3.3 Modelos Expandidos com Redes Neurais

O escalonamento de dados tem por objetivo realizar sua transformagao, e também para
adequar as saidas das fungdes de ativacdo dos dominios reais das varidveis simuladas. Os

parametros de transformacao devem ser agregados ao modelo para operacdes futuras e para a
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recuperagdo da escala original dos resultados (Figura 2). Os cdlculos desses pardmetros das
transformacoes, por conseguinte, devem ser executados com dados representativos de todo o
dominio desejado, inclusive para o uso futuro da rede.

Quando se trabalha com diferentes séries temporais se faz necessario o escalonamento
dos dados de entrada, ja4 que existe a possibilidade de as séries possuirem amplitudes de
valores bem diferentes, o que afetaria o treinamento da rede, ao favorecer as varidveis de

maior magnitude.

Figura 2 - Modelo expandido com redes neurais
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Fonte: Autor

Quanto ao escalonamento dos dados de saida, € utilizado em duas situacdes: ante a
existéncia de mais de uma saida com diferentes magnitudes, o que afetaria o treinamento tanto
quanto a existéncia de entradas de grandezas diferentes; e para se ajustar as varidveis de saida
aos contradominios da fun¢do de ativacdo, uma vez que as fungdes de ativacdo utilizadas
possuem dominio de saida restrito (Ex.: entre O e 1).

Portanto, as redes neurais constituem-se, na maioria dos problemas préticos, em partes
de modelos, compostos também de transformacdes dos dados, as quais podem, por sua vez,
ser lineares ou nao-lineares. Com o uso de escalonamento linear, tanto para as entradas quanto

para as saidas, o modelo resultante pode ser representado pela equacao 15:

yt—bu

— R xt—ebe ( 1 5)

au a

onde: x; e y; sdo as varidveis de entrada e de saida, respectivamente; a, € b, sdo
parametros de escala e de posicdo das saidas do modelo, respectivamente; a. € be sao 0s

parametros de escala e de posicao das entradas do modelo, respectivamente.

2.3.4 Avaliacdo dos Resultados das RNAs

Para se avaliar o desempenho das RNAs, podem ser utilizadas trés estatisticas:

coeficiente de Nash-Sutcliffe (NASH e SUTCLIFFE, 1970), erro absoluto médio (EAM),
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como em ZHANG, PATUWO e HU (1998), e o erro ndo ultrapassado em 95% das amostras,
que corresponde ao quantil 95% ou E95 (DEPINE et al., 2014).

O coeficiente de Nash-Sutcliffe (NS) é uma medida da propor¢do da variabilidade da
varidvel de saida, que € explicada pelo modelo (Equacdo 16); e representa a capacidade de
ajuste da RNA. Essa medida pode variar de negativo infinito (-00) a um. Desta forma, valores
altos de NS indicam que a rede apresenta elevada capacidade preditiva, conforme

exemplificado em Silva et al. (2008). Nesse trabalho, especifica-se:

Z(Uobst - Umodt)z

NS=1-
Z(Uobst_M)2

(16)

onde: Uyps, € a precipitagdo registrada pela estagdo pluviométrica no intervalo de
tempo t (mm h-1); Up,qq, € a precipitagdo modelada no intervalo de tempo t (mm h-1); e Ugps

€ a precipitacdo média registrada pela estacdo pluviométrica em todo o periodo simulado

(mm/h).

Ja o erro absoluto médio (EAM) procura quantificar, em termos médios, a diferenca
entre os valores reais e os estimados. O modelo com o menor valor para EAM € considerado
“o melhor” quando comparado a outro.

Quanto ao E95 representa o valor em que o erro ndo é ultrapassado em 95% da
amostra preenchida, ou seja, apenas 5% do preenchimento terdo valores de erro superiores ao

EO95. Esta estatistica € mais robusta do que o erro maximo, o qual pode estar sendo afetado por

erros nos dados de valores atipicos.

2.3.5 Andlise e Selecao das Varidveis Explicativas

As entradas das redes neurais dependem diretamente do tipo de estudo que estd sendo
realizado. No caso das previsdes de teor de dgua no solo, essas varidveis sao aquelas
envolvidas no processo na area de abrangéncia do estudo, como, por exemplo, a chuva, as
caracteristicas do solo e as caracteristicas geomorfoldgicas da bacia.

Nos modelos baseados em RNAs, o excesso de varidveis de entrada, muitas vezes,
pode reduzir a efici€ncia da simulag¢do. Neste caso, os principais efeitos sdo: aprendizado
dificultado, com o aumento da complexidade que resulta de varidveis com pouca ou nenhuma
contribuicdo; aumento de minimos locais na superficie de desempenho, provocando

convergéncia insuficiente e perda de precisdo; e maior dificuldade na interpretacdo de
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modelos complexos de modo semelhante aos resultados de modelos mais simples. Existe
ainda uma “maldicao da dimensionalidade”, segundo a qual entradas irrelevantes prejudicam
os resultados, pois fazem com que o modelo utilize recursos importantes para representar
porcdes insignificantes do espaco de solucdes; sendo requerida maior quantidade de dados
para compensar este efeito (BOWDEN, DANDY e MAYER, 2005).

O método da andlise preliminar das autocorrelacdes e intercorrelagdes (SALAS et al.,
1980) entre as varidveis explicativas e a explicada € o mais popular, apresentando, porém, a
desvantagem de ndo apontar as possiveis relacdes ndo lineares entre as entradas e saidas,
resultando na omissdo de varidveis que seriam importantes.

Além disso, pode ser que uma varidvel explicativa tenha seus efeitos potencializados
pela presenga de outra que, individualmente, pode ou ndo ter sido classificada como
importante para o processo (OLIVEIRA et al., 2011). Ou ainda, duas varidveis que possuam
coincidéncia parcial de informacdes (exemplo: chuva de 1 dia e de 2 dias), quando juntadas
no mesmo modelo, podem prejudicar a sua eficiéncia, ao repetirem as informacdes,
mascarando o treinamento e prejudicando também a interpretacao.

Ja o método de, simplesmente, experimentar todas as combinacgdes possiveis, pode se
tornar invidvel, mesmo para um pequeno nimero de varidveis explicativas, pois todas as
combinacdes devem ser treinadas e testadas com dados diferentes do treinamento.

Assim sendo, os métodos mais utilizados, entre os que extraem informacdes de redes
j4 ajustadas, sdo os chamados métodos de andlise de sensibilidade; baseando-se em
interferéncias sobre cada uma das varidveis de entrada e na verificacdo de seu efeito sobre as
varidveis de saida (BOWDEN, DANDY e MAYER, 2005).

O termo andlise de sensibilidade das varidveis de entrada refere-se a sensibilidade do
modelo a modifica¢des induzidas sobre cada varidvel de entrada. A hip6tese basica € de que
as varidveis cujas modifica¢des induzidas influenciam mais fortemente as saidas sd@o as mais
importantes.

O método utilizado por Maier e Dandy (1997) revelou-se simples e eficiente para a
verificacdo da influéncia de diferentes defasagens temporais em séries de entrada dos modelos
de redes neurais. Um indice, chamado indice de sensibilidade (‘“‘sensitivity”) S, é calculado
conforme a equagdo 17:

S@) =

% das modificagdes resultantes sobre as saidas

x 100 17)

% das modificacdes induzidas sobre cada entrada(i)



44

O uso de proporg¢des evita que o indice resultante seja afetado pelas diferencas de
magnitude das varidveis.

Segundo os autores, varidveis com maior sensibilidade sdo mais importantes para a
simulacdo. Com isso, recomenda-se o uso desse indice como um indice de significancia
relativa para o modelo, para a classificacdo das varidveis explicativas de acordo com sua
importancia na simulacdo, e mesmo, para a eliminacdo de varidveis que nio contribuam,
significativamente, para a concep¢do de modelos subsequentes.

Um indice de sensibilidade positivo indica que um aumento da varidvel explicativa
correspondente resulta, também, em um aumento da varidvel de saida do modelo.
Inversamente, quando o indice de sensibilidade € negativo, um aumento da varidvel
explicativa correspondente resulta em uma redugdo da varidvel de saida do modelo. No

primeiro caso, a varidvel explicativa possui efeito direto, € no segundo, subtrativo.

2.3.6  Alguns resultados da estimativa do teor de dgua no solo utilizando RNAs: cendrio
nacional e internacional

No APENDICE A é apresentada uma tabela resumo contendo as principais
caracteristicas e conclusdes de alguns estudos publicados entre 2004 e 2013 que utilizaram as
RNAs para estimativa do teor de dgua no solo. Em geral, esses estudos empregaram redes
progressivas de multiplas camadas com algoritmo retropropagativo para treinamento da rede,
tendo encontrado bons resultados em suas estimativas. Apenas um trabalho analisado referia-
se a estimativa do teor de 4gua em solos brasileiros.

Dos 14 estudos encontrados, 7 deles estimaram o teor de d4gua no solo empregando
parametros obtidos por imagens de satélite ou radar, como, por exemplo: a temperatura de
brilho polarizada da superficie (horizontal e vertical), o indice de vegetagdo (NDVI), a
temperatura da superficie terrestre (LST), o coeficiente de retroespalhamento, o angulo de
incidéncia, e a rugosidade da superficie do solo (JIANG e COTTON, 2004; CHAI et al.,
2010; PALOSCIA et al., 2008; SAID et al., 2008; SANTI et al., 2012; PALOSCIA et al.,
2013; SRIVASTAVA et al., 2013).

Jiang e Cotton (2004) optaram pela escolha de uma rede hibrida (Mapas Auto-
Organizdveis de Kohonen e rede lienar de Grossberg) para estimativa da umidade do solo
com alta resolu¢do temporal e espacial, tendo empregado como entradas informacdes de
sensoriamento remoto de temperatura da superficie, indice de vegetacdo NDVI e precipitacao

acumulada (30 dias). Os autores alcancaram bom desempenho para o modelo durante o
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treinamento (R2=0,9529) e também no teste da rede (R?=9971); entretanto, o modelo adotado
tende a subestimar a umidade no perfil do solo (0 a 75 cm) quando os valores reais da
umidade sdo baixos e subestimar quando os valores de umidade sdo altos.

Chai et al. (2010), por sua vez, testaram diferentes configuracdes de RNAs para
determinar a umidade do solo em regides menores (até 4 km?), a partir de imagens de satélite
de areas maiores. O melhor modelo encontrado pelos autores (R?=0,88 e RMSE=2,86%) foi
uma rede progressiva com trés camadas, contendo 20 neur6énios na camada intermedidria, e
tendo como entradas a temperatura de brilho polarizada (vertical e horizontal).

Paloscia et al. (2008) analisaram a possibilidade de estimativas de mapas de umidade
do solo de dreas agricolas, a partir de informagdes obtidas por um unico sensor
(ENVISAT/ASAR). Para isso, os autores desenvolveram duas redes progressivas com 2
camadas intermedidrias cada e 10 neur6nios em cada uma dessas camadas. Uma RNA
(RNA1) incluiu a varidvel de entrada coeficiente de retroespalhamento (considerando
polarizacio HH e HV e angulo incidente de 23°); enquanto que a outra rede (RNA2)
empregou como entradas o coeficiente de retroespalhamento (polarizacio HH e HV e angulo
incidente de 23°) e a rugosidade da superficie do solo. O desempenho das duas redes foi bom,
com melhor resultado para a RNA2 (R2=0,85 para RNAT e 0,91 para a RNA2).

Por outro lado, Said et al. (2008) avaliaram diferentes configuragdes de RNAs (24 no
total), considerando dados do ERS-2 SAR de diferentes datas, para identificar a umidade do
solo quando esse solo encontrava-se exposto ou com cobertura vegetal. Um modelo utilizando
5 varidveis de entrada (cobertura vegetal, angulo de incidéncia, rugosidade da superficie,
coeficiente de retroespalhamento, altura da rugosidade da superficie RMS e indice de area
foliar) foi considerado satisfatorio para determinacdo da umidade do solo, com R? variando
entre 0,85 e 0,92 (diferentes datas). Considerando as diferentes configuragdes adotadas para
as RNAs, o R? variou entre 0,74 e 0,93 durante o treinamento, entre 0,70 e 0,91 na validagcao
da rede e entre 0,72 e 0,89 durante o teste da rede. Os autores também observaram que a
utilizacdo de informacdes das 3 imagens combinadas (diferentes datas) reduz o R2, isso
porque a variacdo da umidade ao longo do tempo € mais elevada (para um mesmo ponto).

Ja Santi et al. (2012) escolheram uma rede progressiva multicamada, com duas
camadas intermedidrias e 10 neurdnios em cada uma delas, para estimar a umidade do solo a
partir de informacdes obtidas do sensor AMSR-E, considerando solo exposto ou com pouca
vegetacdo. As varidveis de entrada utilizadas foram temperatura de brilho da superficie na

banda C-, com polarizacdo vertical (TbV); angulo de incidéncia (> 50°); indice de polariza¢do
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banda X- (PIX), TbV na banda Ka-. Os resultados encontrados apresentaram um desempenho
bom durante a validacao da rede (R?=0,82), mas obtiveram um desempenho inferior no teste
da rede (R? variando entre 0,28 e 0,52 na ¢6rbita ascendente, e entre 0,26 e 0,36 na drbita
descendente).

Paloscia et al. (2013) desenvolveram, testaram e validaram RNAs para estimativa da
umidade do solo em 6 dreas na Itdlia, uma area na Austrdlia e uma na Espanha, utilizando
dados do GMES Sentinel-1. As redes empregadas eram do tipo progressiva, com 2 camadas
intermedidrias € 10 neur6nios em cada uma dessas camadas. Os autores utilizaram as
seguintes entradas: coeficiente de retroespalhamento (polarizacio HH, VV, e HV/VH), e o
indice de vegetacio NDVI. Os autores encontraram desempenho (R?) entre 0,04 e 0,872. Eles
observaram que a polarizagdo VV apresentou os resultados menos favordveis, j4 o emprego
do indice de vegetagdo NDVI melhora o desempenho dos modelos, tanto para polarizagdo VV
quanto para a HH. Os melhores resultados dos modelos foram obtidos para polarizacdao
cruzada.

Srivastava et al. (2013) optaram por uma rede progressiva com 4 camadas (2 camadas
intermedidrias com 2 neur6nios em cada uma delas) para melhorar a resolucido espacial de
dados de umidade do solo obtidos a partir de dados SMOS (disponiveis em escala de 40 km).
O desempenho foi comparado com o déficit de umidade do solo determinado através do
modelo de Distribuicdo de Probabilidades (PDM SMD). As varidveis de entrada do modelo
adotado incluiram informag¢des de temperatura da superficie terrestre (MODIS-LST) e dados
de umidade do solo (produto derivado de dados do SMOS). A rede apresentou bom
desempenho, com R?= 0,797 no treinamento e 0,751 no teste. Durante o periodo de
crescimento da vegetacdo (marco a novembro), o modelo apresentou melhor desempenho no
teste da rede (R?= 0,617), deixando a desejar no periodo de ndo crescimento (dezembro a
fevereiro), onde o R? foi apenas 0,273. Por outro lado, o0 modelo respondeu muito bem quando
a rede foi testada considerando todo o periodo (de crescimento e ndo-crescimento da
vegetacdo), alcancando um desempenho muito bom (R?=0,859).

Uma parcela dos estudos analisados (quatro estudos) utilizam pelo menos uma
varidvel climdtica como entrada da RNA, como: precipitacdo, temperatura e umidade do ar, e
radiacdo solar direta e difusa, temperatura na relva ou nas camadas do solo (CONTADOR,
MANETA e SCHNABEL, 2006; COELHO et al, 2009; ELSHORBAGY e
PARASURAMAN, 2008; RAMIREZ-BELTRAN et al., 2008). Enquanto que quatro estudos
(ZOU et al., 2010; KOKSAL et al., 2011; ARSOY et al., 2013; RAMIREZ-BELTRAN et al.,
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2008) usam também informacdes relativas ao solo (por exemplo: teor de finos, densidade,
permissividade dielétrica, e umidade anterior a uma dada profundidade), e apenas um estudo
(CONTADOR, MANETA e SCHNABEL, 2006) emprega dados relativos a topografia da
area de estudo (curvatura horizontal e vertical, e indice de umidade topografica) para realizar
a estimava do teor de dgua no solo. Alguns estudos (quatro do total) consideram parametros
relativos a vegetacao, sejam eles obtidos por imagem de satélite (JIANG e COTTON, 2004;
SAID et al., 2008; PALOSCIA et al., 2013) ou por outros meios (CONTADOR, MANETA e
SCHNABEL, 2006).

Contador, Maneta e Schnabel (2006) desenvolveram uma rede progressiva com 3
camadas, com 5 neurdnios na camada, para prever a umidade do solo a partir de varidveis
topograficas e de cobertura do solo, utilizando um numero restrito de pontos de amostragem.
As varidveis de entrada incluiram a curvatura vertical e horizontal, o indice topografico, o
indice de radiacdo, e a cobertura vegetal, e o desempenho do modelo foi bom (R?=0,71).

Coelho et al. (2009), por sua vez, empregaram uma rede neural de base radial (rede
progressiva com 3 camadas), testando a utilizacdo de 2 a 6 neurdnios na camada
intermedidria, para determina¢do da umidade no perfil do solo (0 a 3 m) em uma d&rea
localizada em Curitiba (PR). As varidveis de entrada usadas foram: temperatura do ar,
umidade relativa do ar, e radiacao solar direta e difusa. Considerando as diferentes camadas
no perfil do solo e variando o n° de neurdnios na camada intermedidria, o desempenho do
modelo para todas as alternativas testadas foi superior a 0,9796 quando consideradas as
médias do treinamento e verificacdo; ja quando se considera somente o treinamento da rede, o
R2? variou entre 0,1024 a 0,9996, e para a verificagdo R? variou entre 0,1024 e 0,9990.

Ja Elshorbagy e Parasuraman (2008) determinaram a umidade do solo na turfa e em
diferentes camadas, considerando diferentes tipos de cobertura (D1: 20 cm turfa + 30 cm solo,
D2: 15 cm de turfa + 20 cm solo, e D3: 20 cm turfa + 80 cm solo). Para isso, os autores
testaram diferentes modelos de RNA de primeira ordem (modelos M1 a M3, M5 a M9) e de
alta ordem (M4, M10 de 2* ordem). As variaveis de entrada adotadas nos modelos foram:
valores médios didrios de precipitacdo (P), temperatura do ar (Ta), temperatura no solo (na
turfa: Tt e nas camadas de solo: Ts), e radiacdo solar (Rs).Os autores encontraram
desempenhos do modelo (R?) entre 0,128 e 0,82 para verificacdo.

Zou et al. (2010) empregaram uma rede progressiva com 3 camadas, com numero de
neur6nios na camada intermedidria determinado pelo método de Box—Jenkins. Para cada

profundidade, o nimero de neur6nios por camada considerado satisfatério foi: 5-6-1 (20 cm);
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3-5-1 (40 cm); 3-2-1 (60 cm); e 1-4-1 (para todo o perfil do solo). A abordagem de Box-
Jenkins também foi usada para descobrir a apropriada defasagem das varidveis de entrada. As
varidveis de entrada adotadas foram: umidades médias no perfil do solo, determinadas pela
andlise cldssica de Box-Jenkins e calculadas pelo modelo ARIMA (X1, Xi-12, X¢-13, Xt-24 €
Xi—25). O R2 no perfil do solo variou entre 0,8912 (2 neurdnios na camada intermedidria) e
0,8987 (4 neurdnios na camada intermedidria), € o R2 na profundidade de 20 cm variou entre
0,0057 (15 neurdnios na camada intermediaria) e 0,8707 (12 neurdnios). A melhor estatistica,
considerando a combinacao do R? e MSE, foi 0,5244 para a profundidade de 20 cm; 0,9381
para a profundidade de 40 cm; e 0,4797 para a profundidade de 60 cm.

Koksal et al. (2011) desenvolveram modelos de calibracdo do medidor de umidade de
néutrons, utilizando RNAs. Os autores adotaram rede progressiva com o nimero de camadas
e neurdnios na camada intermedidria dependente da profundidade do solo, sendo que de O a
30 cm e de 30 a 60 cm, a rede adotada possuia 3 camadas com 10 neurdnios na camada
intermedidria; entre 60 e 90 cm a RNA possuia 4 camadas com 15 neurdnios nas camadas
intermedidrias, e entre 90 e 120 cm a rede adotada possuia 3 camadas com 15 neur6nios na
camada intermedidria. Eles também consideram uma rede para o perfil inteiro do solo (0 a
120 cm), sendo essa caracterizada por 4 camadas, com 15 neurdnios nas camadas
intermedidrias. Para as varidveis de entrada foram testadas: i) entradas por camadas (de 30 em
30 cm), considerando dados de entrada de cada camada: razdo de contagem (RNA1, RNA2,
RNA3 e RNA4); e ii) modelo para todo o perfil (0-120 cm), empregando como entradas
valores de profundidade de medi¢do na camada (1/2 da camada) e de razdo de contagem
(RNAS5). O R2 no treinamento utilizando dados da camada foi igual a 0,94 (0 a 30 cm); 0,95
(30 a 60 cm); 0,87 (60-90 cm); e 0,88 (90 a 120 cm); enquanto que o R? no treinamento da
rede com dados de 0 a 120 cm foi igual a 0,97.

Arsoy et al. (2013) testaram duas redes progressivas de 3 camadas, uma com 8§ e outra
com 11 neurdnios na camada intermedidria, para prever a umidade em solos arenosos com
diferentes texturas e niveis de compactagdo. As varidveis de entrada utilizadas foram:
permissividade elétrica aparente, densidade seca, teor de finos, e gravidade especifica. Os dois
modelos propostos apresentaram bons resultados, com coeficiente de Nash-Sutticliff (NS)
variando entre 0,971 e 0,998 no treinamento (diferentes tipos de solo) para a RNA com 8
neurdnios, e entre 0,9998 e 0,9981no treinamento da rede com 11 neurdnios.

Ramirez-Beltran et al. (2008) empregaram RNA progressiva, com 3 camadas e 4

neurdnios na camada intermedidria, para estimar a umidade do solo em diferentes
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profundidades (5, 10, 20, 50, e 100 cm); utilizando como entradas o percentual de argila e
areia, a umidade do solo a 20 cm de profundidade, e a precipitacdo de 30 dias. O RMSE
médio do modelo foi igual a 2,50% na verificacdo, e 0 RMSE médio por profundidade variou
entre: 2,16% e 6,01%, com média de 4,14% (5 cm de profundidade); entre 0,9% e 3,84%,
com média de 1,91% (10 cm); entre 1,23% e 2,94%, com média de 2,18% (50 cm); e entre
0,22% e 4,17%, com média de 1,78% (100 cm). O RMSE médio das estacdes, considerando o
perfil do solo, variou entre 1,70% e 4,24%, com média de 2,50%. Os autores concluiram que
o algoritmo proposto é uma potencial ferramenta para estimar a umidade do solo em

intervalos hordrios, até 1 km de resolugdo espacial e com até 1 m de profundidade.

De forma geral, esses estudos demonstram a influéncia de diferentes fatores sobre a
variacdo do teor de 4gua no solo, sejam eles relacionados ao solo, a topografia, a vegetacao ou
ao clima. A magnitude dessa influéncia dependera das caracteristicas predominantes em cada
regido e da interferéncia de um fator sobre os demais. Porém a grande maioria destes estudos
aborda a variagdo espacial do teor de dgua no solo, ndo prevendo a variagdo deste teor ao

longo do tempo em funcao das variacdes climaticas.



50

3 CARACTERIZACAO DA AREA DE ESTUDO

Neste item descrevem-se as principais caracteristicas fisico-climéticas e de uso do solo

da drea de estudo dessa pesquisa.

3.1.1 Localizagdo da drea de estudo e histérico dos projetos

O local de estudo compreende a bacia hidrografica do rio Tabodo, com drea de 78 km?.
Essa bacia € uma sub-bacia do rio Potiribu e possui duas bacias hidrogréficas nela embutidas:
a bacia do Donato (drea de 1 km?2), e a bacia do Turcato (drea de 20 km?). Na Figura 3 é
mostrada a localizacdo da bacia do Tabodao (e suas sub-bacias) no contexto brasileiro e
regional.

Figura 3 — Localizacao da bacia hidrografica do rio Potiribu e das sub bacias do rio Taboao, Turcato e
Donato no contexto brasileiro e regional
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A bacia do Taboao localiza-se a noroeste do estado do Rio Grande do Sul, entre as
municipios de Ijui, Cruz Alta e Panambi, na posicdo central do derrame basdltico sul-
americano. Estd completamente situada dentro do municipio de Pejucara (drea de 414,14 km?)
e possui um niucleo urbano de aproximadamente 1,8 km? (IBGE, 2010). O rio principal dessa
bacia € um contribuinte do rio Potiribu que, por sua vez, ¢ um afluente do rio [jui. O rio Ijui é
contribuinte da margem esquerda do rio Uruguai.

O Instituto de Pesquisas Hidrdulicas da UFRGS realiza, desde 1989, o monitoramento
hidrolégico na bacia do rio Potiribu (CASTRO, CHEVALLIER e GOLDENFUM, 2000;
CASTRO et al.,, 2010; GIRARDI et al.,, 2011). A escolha dessa bacia como alvo de
monitoramento deve-se ao fato de que essa regido € representativa de uma das zonas fisico-
climaticas homogéneas do derrame baséltico sul-rio-grandense (BORGES e BORDAS, 1988),
uma regido caracterizada pela intensa atividade agricola.

O monitoramento vem sendo realizado com recursos de projetos de pesquisa do CNPq
e FINEP. No inicio da década de 90, os projetos eram unicamente associados a bacia do
Potiribu e a partir do final da década de 90, os projetos foram desenvolvidos em rede com
outras universidades e monitoramento de outras bacias no RS e no Brasil. Os projetos em rede
envolvidos neste monitoramento foram:

e 1997 a 2001: MCT FINEP RECOPE REHIDRO projeto "Redes Cooperativas
e Pesquisas"

e 2007 a 2010: MCT/FINEP CT-HIDRO projeto “Rede de pesquisa em bacias
representativas e experimentais no bioma da mata atlantica na regiao sul do
Brasil" — MATASUL

e 2009 a 2012: MCT/FINEP/CT-HIDRO-IGRH 01/2007 - “Disponibilidade
Hidrica para Aplicagdo dos Instrumentos de Gestdo de Recursos Hidricos.
Quantidade e Qualidade de Agua” - INTEGRA

e 2009 a 2013: MCT/FINEP/ACAO TRANSVERSAL - PREVISAO DE
CLIMA E TEMPO 04/2008 Convénio 1406/08 do Projeto “Estudo de
Mudangas Climéticas na Regido Sul do Brasil” - CLIMASUL

e 2013 a 2015: MCT/FINEP CT-HIDRO 01/2010 - projeto "Rede de Pesquisa
em Monitoramento e Modelagem de Processos Hidrossedimentolégicos em

Bacias Representativas Rurais e Urbanas do Bioma Mata Atlantica" - RHIMA
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e 2014 a2017: MCT/FINEP CT-HIDRO 01/2013 projeto "Avaliagdo do Aporte
de Sedimentos em Reservatérios Visando Aumento da Disponibilidade

Hidrica"

3.1.2 Clima da bacia

Conforme o sistema de classificacdo Koeppen, o clima da regido € classificado como
mesotérmico brando, do tipo temperado, super imido e sem estacdo seca (cfa) (NIMER,
1989). As temperaturas médias mensais situam-se entre 14°C (més de julho) e 24 °C (més de
janeiro); podendo alcangar extremos inferiores a 0°C ou superiores a 35°C. A média das
temperaturas maximas € superior a 22°C, e a média das minimas oscila entre -3 e 18°C
(IPAGRO, 1989).

A precipitacdo média anual, calculada a partir de uma série histérica de 52 anos (1961
a 2013), monitorada na cidade de Cruz Alta (localizada a 18 km de Pejucgara, coordenadas
UTM: 238553 m E e 6833021 m N, Fuso 22J), € igual a 1700 mm; com médias mensais
variando entre 115 e 182 mm. As chuvas sdo bem distribuidas ao longo do ano, com auséncia

de més sem chuva (Figura 4).

Figura 4 - Precipitacio média mensal - Estacio climatolégica de Cruz Alta - INMET periodo 1961 a 2013.
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A precipitagdo didria de frequéncia anual € igual a 88,9 mm, enquanto que a de
frequéncia decenal € igual a 130,5 mm; considerando uma série histérica de um posto

localizado em Cruz Alta (coordenadas UTM: 246170 m E e 6826670 m N, Fuso 22J) para o
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periodo compreendido entre 1934 e 1985 (CHEVALLIER e CASTRO, 1991). Entretanto, a
regido pode ser afetada pela ocorréncia de chuvas extremas, sobretudo pela influéncia do El
Niiio, que ocasiona o aumenta das chuvas na regido sul do Brasil ou ainda, da La Niia,

responsavel por secas nessa mesma regiao.

3.1.3 Relevo da bacia

O relevo da bacia do rio Tabodo € caracterizado como suave ondulado, regionalmente
conhecido por coxilhas, com altitudes variando aproximadamente entre 340 e 490 m ao nivel
do mar. Na Figura 5 sdo mostradas as altitudes e a rede hidrografica da bacia do Taboao,
obtidas através de reconstituicdo de carta topogrifica Folha SH.22-V-A-I-3, da Divisdo de
Servigos Geograficos do Exército e fotografias aéreas na escala 1:50.000, com curvas de
niveis equidistantes 4 m. O modelo numérico do terreno (MNT) foi recortado, com o auxilio

do software ArcGIS, resultando em uma mapa de relevo da area da bacia.

Figura 5 - Altitudes na bacia do Taboao, obtidas a partir do MNTcom auxilio do software ArcGIS
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Na Figura 6 sdo apresentadas as declividades na bacia do Tabodo. A declividade
média na bacia é de 8%, embora varie entre 10 e 20% na regido de vales. Além disso, nas
areas mais declivosas da bacia (vales entalhados na rocha, especialmente na regido sudoeste),
as vertentes podem apresentar declividades em torno de 30%, chegando a atingir 45% em
alguns pontos (VIEIRO, 2004).

Figura 6 — Declividades na bacia do Taboao, obtidas a partir do MNT com auxilio do software ArcGIS
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3.1.4 Geologia e tipo de solo

A bacia do Tabodo estd situada sobre o derrame baséltico sul-americano, que possui
uma area de 230.000 km2 (BORGES e BORDAS, 1988). Carvalho et al. (1990) identificaram
seis unidades de mapeamento no levantamento de solos da regido, das quais predominam,
conforme classificacdo atualizada EMBRAPA (2006): Neossolo Flivico Tb Eutréfico
(RYbe), Neossolo Litélico Eutréfico (RLe), Latossolo Vermelho Distréfico (LVd), Latossolo
Vermelho Distroférrico (LVdf), Nitossolo Vermelho Eutroférrico (NVef) e Gleissolo Héaplico
(GX).
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A distribuicdo dos solos na bacia é apresentada na Figura 7. Esse mapa é uma
adaptacdo daquele construido por Carvalho et al. (1990), que realizaram o levantamento dos
solos presentes na bacia e a identificacdo das unidades de mapeamento. Essas unidades de
mapeamento sdo resultantes do enquadramento das unidades definidas, originalmente, em
conformidade com o Sistema Brasileiro Classificacdo de Solos (EMBRAPA,1999). O
enquadramento foi realizado tendo por base os perfis de solo que descrevem cada unidade de
mapeamento, sendo os perfis representados pela descricdo morfoldgica e dados fisicos e
quimicos dos horizontes. Uma atualizacdo dessa classificacao foi realizada por Vieiro (2004).
O mapa atual de classificagdo do solo da bacia do Tabodo foi atualizado para a nova

classificacao dos solos (EMBRAPA, 2006).

Figura 7- Mapa do tipo de solo presente na bacia do rio Taboao
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Os solos predominantes sdo os Latossolos vermelhos (71,49% da éarea da bacia),
caracterizados por grande profundidade e quantidade de argila. A alta atividade dos
argilominerais presentes nesse solo forma estruturas de micro agregados, que confere ao solo
bom armazenamento de 4gua (caracteristica da argila), e alta taxa de infiltracdo, sendo
conhecidos como falsas areias. A profundidade desse solo pode atingir até mais de uma
dezena de metros, caracterizando-se por boa drenagem. Essa caracteristica torna esses solos
bons para a agricultura, tanto para culturas de inverno como de verao; desde que corrigida a
fertilidade quimica (CASTRO, 1996).

Observa-se ainda a presenca de Neossolos (2,76%), Nitossolos (23,45%) e Gleissolo
Héplico (2,29%). Os Nitossolos, assim como os Latossolos, sdo solos profundos diferindo
desse ultimo por apresentarem um horizonte B com uma estrutura mais desenvolvida e
caracterizada por revestimento brilhante (cerosidade). O Neossolo é um solo pouco
desenvolvido e normalmente raso. Por outro lado, nas dreas de depressdes (baixa declividade)
encontra-se o Gleissolo, com caracteristicas de coloracdo acinzentada ou escura, pouca

profundidade e ma drenagem.

3.1.5 Uso e manejo do solo

A bacia do Tabodo possui 88,47% de sua drea ocupada por cultivo agricola, sendo a
soja e o milho os cultivos mais comuns no periodo do verdo, e o trigo e a aveia no inverno
(MEDEIROS, 2004; OLIVEIRA, 2006). A utilizacdo do solo para pastagens € pouco
expressiva (VIEIRO, 2004).

Na Figura 8 apresenta-se o mapa de uso do solo na bacia do Tabodo. Esse mapa foi
construido, a partir de uma imagem LANDSAT TM (indice WRS 223/80 de 26 de janeiro de
2005), com resolugdo espacial de 10 metros, em quatro bandas espectrais; empregando a
técnica de Classificagdo Supervisionada, realizada com auxilio do software Idrisi Andes®.

Até o inicio da década de 90, o preparo do solo era na modalidade convencional, com
plantio baseado em curvas de nivel e terraceamento agricola, e revolvimento da camada
superficial do solo por meio de arado e grade niveladora. Eventualmente era usado sub-
solagem em profundidades maiores para descompactar o solo. No ano de 1994, o plantio
direto foi adotado pela maioria dos agricultores, visando diminuir o impacto da agricultura e
das mdquinas agricolas (tratores, arados, etc.) sobre o solo. Essa técnica tem como principal
caracteristica o nao revolvimento do solo e a manutencao dos restos da cultura anterior sobre

a superficie do solo, no intervalo entre culturas (CASTRO,1996).
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As dreas de vegetacdo nativa estdo presentes na forma de fragmentos de mata ciliar ou
em manchas isoladas com area maxima de 1 km? (GIRARDI et al., 2011). Essas florestas
compdem 7,51% da drea da bacia. J4 os campos sd@o encontrados em 0,18% da area da bacia,
enquanto que as aguas superficiais compdem 0,06% dessa drea, a drea urbana de alta
densidade ocupa 2,21% da bacia, e a malha vidria estd presente em 1,42% da area. Sdo
também encontradas dreas residenciais de menor densidade; formadas, sobretudo por

benfeitorias e casas localizadas nas regides rurais da bacia (0,15% da drea total da bacia).

Figura 8- Mapa de uso do solo da bacia do Tabodao, elaborado a partir de uma imagem LANDSAT TM de 26 de
janeiro de 2005
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4 MATERIAIS E METODOS

Para efeitos desta pesquisa, o teor de dgua no solo foi estimado através da umidade

gravimétrica do solo.

4.1 Dados de entrada e de saida dos modelos com RNAs

Neste item s@o descritos os métodos que foram utilizados para a obten¢do dos dados
usados como varidveis de entrada e de saida (teor de d4gua no solo), dos modelos de RNAs
desenvolvidos, bem como os detalhes da constru¢do de tais modelos.

Foram realizadas analises estatisticas descritivas (média, maximo, minimo, e desvio
padrdo) para todas as varidveis de entrada do modelo RNA e também para os valores do teor

de 4gua no solo medidos nos diferentes pontos de coleta.

4.1.1 Dados de entrada e de saida dos modelos RNAs

Inicialmente, foram consideradas como entradas dos modelos RNAs informacgdes
pluviométricas, dados climatoldgicos (temperatura do ar maxima e temperatura do ar minima,
radiacdo solar global, velocidade do vento, umidade relativa do ar, pressdo atmosférica e
evapotranspiracao de referéncia, e temperatura de relva), informacdes topograficas da bacia
(altitude, proximidade do rio, desnivel entre o ponto de coleta e o trecho do rio mais préximo,
e declividade), e propriedades fisicas do solo (densidade, granulometria, , resisténcia a
penetracdo no solo, tensdo da dgua no solo).

Para treinamento e validacao da rede, e para o cdlculo do desempenho da série de teste
utilizaram-se dados de teor de d4gua no solo (umidade gravimétrica).

A seguir apresenta-se, detalhadamente, a metodologia desenvolvida para aquisicao

dessas informagdes.
4.1.1.1 Coleta de amostras de solo e analises em laboratorio
As coletas de solo foram realizadas em 24 datas (ou 25 momentos de coleta, pois em

um dos dias as coletas foram realizadas pela parte da manhd e tarde), no periodo

compreendido entre 15 de janeiro e 10 de agosto de 2013, para determinacao das propriedades
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fisicas do solo (densidade e granulometria) e da umidade gravimétrica. Foram determinados
26 pontos de coleta na bacia, distribuidos ao longo dos diferentes tipos de solo e altitudes.

Na Figura 9 € ilustrada a localizagdo dos 26 pontos de coleta de solo na bacia do
Tabodo, e na Tabela 1 sdo apresentadas as informacdes de cada um dos pontos coletados

(nome do ponto de coleta, coordenadas de localiza¢ido do ponto, altitude e tipo de solo).

Figura 9 - Localizaciio dos pontos de coleta de solo, sensor de temperatura na superficie do solo,
tensiometro, e pluviégrafos, na bacia do Taboao.
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As amostras de solo foram coletadas na superficie do perfil do solo (entre 5 e 15 cm de
profundidade), em triplicata, sendo eliminada a vegetacdo e os restos culturais presentes nessa
superficie. Foram realizadas quatro coletas espacadas de 24 horas em cada més (15, 16, 17 e
18 de janeiro; 19, 20, 21, 22 de fevereiro; 20, 21, 22, 23 de marc¢o; 1, 2, 3 e 4 de maio; 5, 6
(pela manha e a tarde), 7 e 8 de junho; 7, 8, 9 e 10 de agosto), totalizando 25 coletas em 24
datas (06/06: coletas realizadas em 2 momentos - manha e tarde). As amostras foram

armazenadas em latas de aluminio com tampas sendo, posteriormente, envolvidas em pldstico
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filme para evitar a ocorréncia da evaporacdo da dgua. As latas foram identificadas, anotando-

se o local, o dia e horario de cada coleta.

Tabela 1 - Informacdes dos pontos de coleta na bacia do Taboio (nome do ponto de coleta, coordenadas de
localizacdo do ponto, altitude e tipo de solo)
Coordenadas - WGS84

Altitude Tipo de

Ponto (Fuso: 22S)
E (m) N (m) (m) Solo
PO1 231443 6850970 351 NVef
P02 233460 6849200 410 Lvd2
P03 233658 6849890 382 LVdf2
PO4 233565 6852120 419 LVdf2
PO5 234832 6852160 429 LVdfl
P06 235805 6851360 396 NVef
PO7 237228 6851290 378 NVef
P08 237814 6851290 397 Lvdil
P09 238562 6851260 435 Lvdl
P10 236478 6853190 433 LVdf2
P11 237828 6853410 389 NVef
P12 237627 6855350 455 LVdfl
P13 238985 6855030 448 LVdf2
P14 239283 6854890 427 NVef
P15 239453 6854810 417 NVef
P16 238888 6849150 411 Lvdl
P17 240552 6849680 415 Lvdf2
P18 241141 6848640 402 NVef
P19 241502 6850980 452 Lvd2
P20 241999 6847170 457 Lvad2
P21 242346 6853670 477 Lvd2
P22 243736 6849950 446 LVd2
P23 244331 6848530 474 Lvdl
P24 245181 6849410 483 Lvdl
P25 243943 6846700 470 Lvdl
P26 244543 6846660 483 Lvdl

Todas as amostras foram levadas para o laboratério de sedimentos do IPH onde foram
pesadas timidas e entdo secas em estufa a 105°C. Apds a secagem as amostras foram pesadas
novamente para obten¢do do peso seco. A umidade gravimétrica foi calculada pela equagdo 1,
descrita no item 2.1.1.

O valor da mediana das coletas em triplicata foi utilizado para treinamento e validacao

da rede, evitando assim possiveis erros gerados pela existéncia de valores extremos. Essa
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mesma metodologia foi empregada por Castro (1996). Os dados de teor de 4gua no solo foram
utilizados como varidveis de saida do modelo para o treinamento e validagdo da RNA, e para
o cdlculo das estatisticas do desempenho do modelo na série de verificacdo.

Na entrada do modelo foram consideradas as seguintes caracteristicas fisicas do solo:
densidade do solo, granulometria e resisténcia a penetragcdo no solo.

A densidade foi determinada pela relagdo entre a massa de solo seco e o volume da

amostra. Para isso, foram realizadas coletas de solo indeformado em cada um dos 26 pontos
monitorados, também em triplicata, sendo a densidade de cada ponto obtida pela mediana das
triplicatas. Essas coletas foram realizadas nos dias 8 e 9 de agosto de 2013.
A resisténcia a penetracio foi determinada para as camadas de 0 a 20 cm e 20 a 40 cm. Tais
medicdes foram realizadas utilizando o equipamento PenetroLOG (Medidor Eletronico de
Compactacdo do Solo), Falker Automacdo Agricola Ltda, da Faculdade de Agronomia da
UFRGS. O penetroLOG faz medi¢cdes em camadas de at¢é 60 cm de profundidade,
possibilitando a identificagdo das condicdo fisicas do solo (pressdao correspondente a
compactacdo do solo na camada), em vérias profundidades, nos pontos escolhidos. Essas
medicdes foram realizadas no periodo compreendido entre 28 de abril a 03 de maio de 2014.

Na Figura 10 sd@o ilustrados os procedimentos de coleta de solo e verificacdes da
resisténcia a penetracao no solo.

A granulometria do solo em cada um dos pontos foi obtida em laboratério pelos
métodos de peneiramento e pipetagem (CAUDURO et al., 197?). Para isso, foram realizadas
coletas, em triplicata, de amostras de solo deformado em cada um dos pontos monitorados.
Essas coletas de solo foram realizadas no mesmo periodo em que foram executadas as
medicdes de resisténcia a penetragdo no solo.

O material coletado passou, primeiramente, pelo processo de queima da matéria
organica com perdxido de hidrogénio. Apds esse procedimento, o solo foi macerado em um
primeiro processo de desagregacdo mecanica e passado por peneiramento. O material menor
que 0,0063 mm passou entdo, por um segundo processo de desagregacdo mecanica, através de
agitacdo mecanica (mais de 12 horas), e desagregacdo quimica com adicdo na amostra de
hexametafosfato de sédio (Nag[(POs)s]) e carbonato de sédio (Na,Co,) para compor o a
solucdo desagregante (calgon). Apds esse procedimento, o material foi encaminhado para

pipetagem.
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Figura 10 — Procedimentos de a) verificacdo da resisténcia a penetracio no solo, b) coleta de
amostras deformadas de solo, c¢) coleta de amostras indeformadas de solo, d) amostra de solo indeformada
coletada, e ¢) amostra de solo indeformada acondicionadas em latas para transporte

JPNGAD® !

Fonte: autor

4.1.1.2 Tensao da agua no solo

A tensdo da 4gua no solo (em bar) foi utilizada como entrada da RNA. Seu

monitoramento foi realizado diariamente por um observador, ao longo do periodo dessa
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pesquisa. O tensidmetro utilizado estd instalado a uma profundidade de 10 cm da superficie

do solo (Figura 11), na sub-bacia do Donato (Figura 9).

Figura 11 - Tensiometro instalado na bacia do Taboao para monitoramento da tensao da agua no solo
BNy ~
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PROFUNDIDADE

Fonte: autor

Os dados desse tensiometro foram comparados com um segundo tensidmetro instalado
proximo desse. Em caso de dados duvidosos do primeiro tensidmetro, utilizou-se informacdes
do segundo. O valor maximo registrado da tensdo da dgua no solo foi igual a 0,83 bar e o

minimo foi de 0,06 bar, com média de 0,26+0,23 bar, e mediana de 0,14 bar.

4.1.1.3 Informagdes meteorolégicas

As informacdes meteoroldgicas utilizadas como entrada da RNA compreendem dados
pluviométricos (monitorados na bacia) e registros climaticos (temperatura do ar maxima e
temperatura do ar minima, umidade relativa do ar, pressdo atmosférica, radiacdo solar e
velocidade do vento) fornecidos pelo Instituto Nacional de Meteorologia (INMET). Além

disso, utilizaram-se também dados de evapotranspiragdo.
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4.1.1.4 Temperatura do ar, umidade relativa do ar, pressao atmosférica, radiacdo solar global e
velocidade do vento

Os valores de temperatura do ar mdxima, temperatura do ar minima, umidade relativa
do ar mdxima, umidade relativa do ar minima, pressdo atmosférica, radiacdo solar global e
velocidade do vento foram monitorados na estacdo meteorolégica localizada na cidade de
Cruz Alta (coordenadas UTM: 238553 mE e 6833021 mS, Fuso 22J), situada a uma distancia
aproximada de 18 km do centro da bacia do Taboao. Os dados utilizados estao relacionados
aos 24 dias (ou 25 momentos) em que foram realizadas coletas de amostras de solo. A Tabela

2 apresenta o resumo das estatisticas descritivas desses parametros.

Tabela 2 - Resumo das estatisticas descritivas dos parametros climaticos utilizados como entrada da RNA,
considerando dados da estacio INMET Cruz Alta no periodo de 15/01 a 10/08/13

Parametros Minima - Maxima Meédia Mediana Desvio Padrao
Temperatura na relva (°C) 12,00 - 31,60 18,51 18,70 4,17
Temperatura do ar maxima (°C) 6,70 - 30,90 22,99 23,60 4,89
Temperatura do ar minima (°C) 490 - 28,80 16,31 15,40 7,18
Umidade relativa do ar maxima (%) 78,20 - 97,00 91,44 94,00 5,63
Umidade relativa do ar minima (%) 35,00 - 92,00 64,92 67,00 19,18
Pressdo atmosférica média (hPa) 958,15 - 972,79 965,75 965,93 3,06
Radiacio solar global (kJ/m?/dia) 9744,66 - 45311,81 21257,93 17555,12 9115,31
Velocidade do vento média (m/s) 0,10 - 6,50 2,58 2,65 1,51
Evapotranspiracdo de referéncia calculada
(mm) 0,90 - 8,00 3,71 3,40 1,80

A evapotranspiracio de referéncia foi calculada com auxilio do software Sistema para
Manejo da Agricultura Irrigada - SMAI (MARIANO, SANTOS e HERNANDEZ, 2011),
através da equacdo de Penman-Monteith (ALLEN et al., 1998), utilizando as varidveis

climéticas registradas na estacao climatolégica do INMET.

4.1.1.5 Precipitacao

Os dados de chuva foram coletados em seis pluvidgrafos (tipo bascula) instalados na
bacia, sendo quatro deles da empresa Agrosystem e dois da Waterlog. Cada bascula armazena
0,2 mm de chuva e € realizada uma contagem através de um logger (empresa Novus para
aqueles da empresa Agrosystem e Hoboware para a Waterlog), que registra a chuva a cada 10

minutos.
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O método dos Poligonos de Thiessen (THIESSEN, 1911) foi utilizado para a
delimitacdo da drea de influéncia de cada pluvidgrafo e para determinar quais pontos de coleta
de solo compreendiam cada poligono. Dessa forma, determinou-se qual pluvidgrafo seria
utilizado para cada ponto de coleta de solo. Quando o ponto se localizava exatamente entre
dois poligonos, os dois pluvidgrafos correspondentes as dreas delimitadas pelos poligonos
foram utilizados. Foram testadas as seguintes varidveis de chuva, em funcdo dos dados de
chuva no modelo:

1. conjunto de dados de chuva hordria: (Chuva de 1 hora antes da coleta; chuva de 2
horas; chuva de 3 horas; chuva de 4 horas; chuva de 5 horas; chuva de 6 horas; chuva
de 12 horas);

2. conjunto de dados de chuva didria: chuva de 1 dia antes da coleta; chuva de 2 dias;
chuva de 3 dias; chuva de 5 dias; chuva de 10 dias; chuva de 15 dias; chuva de 20
dias; chuva de 25 dias; chuva de 30 dias;

3. média moével das chuvas hordrias passadas com ponderagao exponencial;

4. média mével das chuvas didrias passadas com ponderagdo exponencial.

A chuva utilizada foi diferente para cada ponto de coleta de solo, pois a chuva foi
sempre em relacdo ao hordrio de coleta de cada ponto considerado e como a bacia tem
78 kmz, a coleta de solo era realizada sempre no mesmo dia, mas em hordrios diferentes.
Além de considerarmos como varidveis de entrada a chuva em vdrias alternativas de horas e
de dias (itens 1 e 2), considerou-se também a média moével das chuvas, tanto horarias como
didrias passadas com ponderacdo exponencial (itens 3 e 4), de maneira que os valores da
chuvas mais recentes tenham um peso maior que os valores de chuvas mais antigos. Esse
procedimento foi 0 mesmo utilizado em Oliveira et al. (2011), com um 6timo resultado para a
bacia do rio [jui (NS = 0,95), sendo que a bacia do Tabodo é uma sub-bacia daquela. Os
autores identificaram que essa média mdvel, quando aplicada como varidvel de entrada,

resultou em uma melhor eficiéncia no modelo, comparativamente as chuvas.
a) Média movel das chuvas passadas hordria e didria com ponderagdo exponencial
Uma vez que se deseja obter uma soma ponderada exponencialmente de totais de

chuva em intervalos que nem sempre sdo uniformes, € preciso trabalhar com os pesos

resultantes (equacdo 10), em vez de utilizar a equagao recursiva tradicional (7).
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Para intervalos continuos de tempo, a equagdo 7 € suficiente. Porém, quando se tem
uma sequéncia de chuvas até certo nimero de intervalos, seguida da chuva acumulada alguns
intervalos depois, € preciso adotar critérios. Nesse caso, o critério foi considerar o peso para
as chuvas nos intervalos descontinuos como sendo a soma dos pesos que teriam ocorrido até
as horas existentes se os intervalos tivessem sido continuos. Por exemplo, considere-se chuvas
horédrias até seis horas antecedentes, e depois as chuvas de seis horas até as 12 horas
antecedentes. Nesse caso, obtém-se os pesos correspondentes até 12 horas de antecedéncia
com a equagdo 10. Adotam-se os pesos obtidos até as seis horas para os respectivos valores
das chuvas, e a soma dos pesos das sete horas até as 12 horas para a chuva da hora 12, que
corresponde a chuva entre seis e 12 horas. Numericamente, para a meia-vida de 1 intervalo
horario:

Pesos calculados = 0,5000; 0,2500; 0,1250; 0,0625; 0,0313; 0,0156; 0,0078; 0,0039;
0,0020; 0,0010; 0,0005; 0,0002; 0,0001.

Se os dados estdo configurados para até seis intervalos anteriores de forma continua, e
o proximo, 12 intervalos anteriores, entdo, adotam-se os pesos: 0,5000; 0,2500; 0,1250;
0,0625; 0,0313; 0,0156; e 0,0154.

E fécil expandir o critério para incorporar as chuvas acumuladas de 18 e de 24
intervalos anteriores, se for o caso, para esse exemplo.

Nessa pesquisa, trabalhou-se com dois niveis de médias moéveis ponderadas
exponencialmente de chuvas passadas: 1) com intervalos hordrios, incorporando as chuvas
continuamente até seis horas de antecedéncia e também as chuvas de seis a 12 horas de
antecedéncia; e ii) com intervalos didrios, considerando as chuvas com 1, 2 e 3 dias de
antecedéncia.

Tanto para a primeira como para a segunda varidveis, respectivamente, a média movel
ponderada exponencialmente das chuvas hordrias passadas e a média moével ponderada
exponencialmente das chuvas didrias passadas, testou-se um valor preliminar para a meia-
vida, experimentando-se valores, por tentativas sistemdticas, e calculando-se as correlacdes
com os teores de umidade. Depois, durante o treinamento dos modelos, estes valores sdao
questionados, com a experimentacdo de outros em seu entorno, para o “ajuste fino” requerido,

buscando-se as meias-vidas respectivas que resultam melhor desempenho dos modelos.
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4.1.1.6 Caracteristicas topograficas da bacia

As variaveis de entrada no modelo, relacionadas com a topografia da bacia foram: a
altitude, a declividade, a distancia do ponto de coleta ao trecho mais préximo do rio e o
desnivel do ponto ao trecho mais préximo do rio.

Essas varidveis foram extraidas do Modelo Numérico de Terreno (MNT) com resolugdo
de 90 metros, com auxilio da ferramenta ArcToolbox do software ARCGIS (ESRI®).
Inicialmente, os pontos coletados e suas coordenadas geogréficas foram plotados, e a partir da
funcdo Add Surface Information (em Functional Surface) a altitude (Z) do MNT foi
adicionada a cada ponto de coleta. Com a ferramenta Slope (em Raster Surface) calculou-se a
declividade no ponto.

A distancia do ponto de coleta até o trecho da rede de drenagem mais proxima foi
definida através da ferramenta Near (ArcToolbox>Analysis Tools>Proximity>Near). Essa
ferramenta permite encontrar o caminho mais préximo em linha reta. Uma vez encontrada a
extremidade da distincia do ponto de coleta até a rede de drenagem determinou-se o desnivel
entre esses pontos (diferenca das cotas do ponto considerado e do ponto mais préximo a rede

de drenagem).

4.2 Modelos com RNAs

Os programas para a especificacdo, o treinamento, as simulagdes, a avaliacdo de
desempenho e a interpretacio das RNA foram desenvolvidos no ambiente do software
MATLAB® 7.12.0, R2010a. O tipo de RNA utilizado nesse estudo foi a rede de multiplas
camadas, com treinamento pelo algoritmo retropropagativo, com taxa de aprendizado
heuristicamente varidvel e aplicacdo de validacdo cruzada. Foi empregada apenas uma
camada interna na rede neural, sendo o numero de neurdnios inicialmente testado pela regra
2n+1, onde n é o niimero de varidveis de entrada conforme abordado no item 2.3.1 (HECHT-
NIELSEN, 1990). Partiu-se deste nimero de neurdnios e testou-se para cada modelo, vérios
nimeros de neurdnios, sendo escolhido apds os testes, o nimero de 25 neuronios.

Para o escalonamento linear dos dados foi realizada uma investigacdo dos valores
maximos € minimos das entradas e saidas, de forma a escolher os limites inferiores e
superiores do dominio, buscando deixar uma “folga” entre os limites escolhidos e os valores
dos extremos, para prevenir derivadas muito pequenas nos extremos, € permitir pequenas

extrapolagdes futuras. Posteriormente foi realizada a separagdo das amostras, com 50% dos
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dados utilizados para o treinamento, 25% para a validagdo e 25% para a verificacao, buscando
selecionar o periodo que possuia os valores extremos para a série de treinamento.

Foi realizado o treinamento da rede neural com a utiliza¢do de uma rotina propria para
o algoritmo retropropagativo, sendo especificados o numero de neurdnios, o nimero de
iteracOes (repeticdes do treinamento) e o nimero de ciclos. A rede neural foi treinada 16
vezes, escolhendo-se o melhor modelo no treinamento, com o objetivo de minimizar os
efeitos causados pela aleatoriedade das condi¢des iniciais.

ApO6s o treinamento, o0 modelo completo € aplicado a série de verificacdo, resultando
em valores, na escala original, da varidvel de saida. A comparagdo desses resultados com os
valores observados, por inspecdo visual e pela aplicagdo de estatisticas de desempenho,
permite avaliar a qualidade do modelo. Como estatistica de desempenho foram utilizados
erros caracteristicos (erro médio absoluto e quantil 0,95 correspondente), e o parametro Nash-
Suticliffe (NS), calculado também em fun¢do dos erros.

Diversas varidveis de entrada foram testadas para o modelo. No total foram 40
varidveis, sendo quatro referentes a topografia (altitude, declividade, distancia do ponto ao
trecho do rio mais proximo e desnivel do ponto ao trecho mais préximo do rio); oito
relacionadas ao solo (tipo de solo, densidade do solo, resisténcia a penetragdo no solo para as
camadas de 0 a 20 cm e 20 a 40 cm, tensao da dgua no solo, % argila, % silte, % areia), dez
relativas ao clima (clima, evapotranspiracdo de referéncia, temperatura do ar mixima e
temperatura do ar minima, umidade relativa do ar maxima e umidade relativa do ar minima,
pressdo atmosférica, radiac@o solar global, intensidade do vento e temperatura na relva), e 18
de chuva (chuva de 1, 2, 3,4, 5, 6 e 12h; chuva de 1, 2, 3, 5, 10, 15, 20, 25 e 30 dias; chuva
média ponderada hordaria; chuva média ponderada diaria).

Foi realizada uma rotina no modelo para permitir a desacumulacao das chuvas. Assim,
quando era selecionada a chuva de 1, 5 e 30 dias, por exemplo, era possivel, ao considerar a
chuva de 5 dias, excluir a chuva de 1 dia, dessa forma seria considerada somente a chuva
entre 1 e 5 dias. Da mesma forma, ao considerar a chuva de 30 dias, ao excluir a chuva de 5
dias, seria considerada somente a chuva que ocorreu entre 5 e 30 dias. Esse procedimento foi
realizado, pois foi observado ao longo dessa pesquisa que informacdes repetidas afetavam o

modelo de maneira negativa.
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4.2.1 Anadlise e selecdo das varidveis explicativas

Testes preliminares langaram dividas sobre a utilizacdo do indice de sensibilidade
para a classificacido da importincia das varidveis explicativas dos modelos com redes neurais,
pois o seu uso sistematico para a eliminacdo de varidveis com menor sensibilidade nem
sempre coincide com os resultados obtidos pela andlise exaustiva de todas as combinagdes.
Isso ocorre porque o indice de sensibilidade representa o efeito sobre os valores calculados,
mas ndo sobre os erros do modelo. Além disso, uma varidvel com pequeno indice de
sensibilidade pode estar conferindo estabilidade ao modelo, havendo, portanto, reducao
sensivel de desempenho com a sua retirada (OLIVEIRA et al.,2011).

Com base nessas constata¢des, propdem-se (PEDROLLO, 2014") a utilizacdo de uma
nova estatistica para quantificar o incremento da variancia nio explicada apds a supressao da
variabilidade/variancia da varidvel considerada em relacdo a variancia nao explicada pelo
modelo completo. Considerando-se a Figura 12, duas relagdes para Y, representadas

esquematicamente na em func¢ao de um conjunto X de varidveis explicativas:

Figura 12 - Residuos do modelo completo e do modelo simplificado.

O Y.

>
X

onde: Y. é a relagdo completa, com todas as varidveis explicativas consideradas; Yy é a relacdo sem a
contribui¢do da varidvel explicativa k, mediante a substitui¢do dos valores desta varidvel pelo ponto médio de
seu dominio; yx € o valor observado (y,); € Yo, Y sd0 os valores correspondentes calculados, respectivamente,
pelos modelos Y. e Y.

Fonte: Pedrolo, O.C. (2014)

Considerando-se que o modelo completo (Y.) proporciona melhor aproximacido a
variancia ndo explicada pelo modelo Yi é a soma da variancia ndo explicada pelo modelo
completo e da variancia residual entre estes modelos. Entdo, resulta, para um conjunto de N

registros (equagdo 18):

I C
Comunicacio pessoal
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Yi=in(yo; — yki)? = Ximin(yo; — yei)? + Zi—in(yei — yki)? (18)
Isolando-se o termo dos quadrados residuais entre os modelos, resulta na equagdo 19:
Yi=N(e — yki)? = Xi—i n(y0; — yk)? — i1 n(yo; — yc;)? (19)

Dividindo-se os termos pela soma dos quadrados correspondente ao modelo completo,

para resultar uma proporcao, obtém-se a equacao 20:

_ Zi=uNGCi-yk)? _ TizinGoi-yki)? (20)

I, = —
k Yi=,Nyoi-yci)? Y= n(yoi-yci)?

Esse resultado constitui a propor¢do do incremento da variancia ndao explicada pelo
modelo devido a supressdo da variancia da varidvel k (Yy), em relacdio a varidncia ndo
explicada pelo modelo completo (Y.), cujos valores podem ser interpretados. Exemplificando:

e Se Ik < 0, entdo a varidncia ndo explicada com a supressao da contribuicao
da varidvel k diminuiu, o que significa que esta varidvel estava prejudicando a
capacidade de aproximag¢do do modelo completo;

¢ Se Ik = 0 ou proxima de 0, entdo a variancia nio explicada com a supressao
da contribuicdo da varidvel k ndo foi alterada ou a alteracdo produzida nado foi
significativa, concluindo-se que a varidvel ndo € importante;

e Se Ik ¢ grande, entdo a varidncia ndo explicada com a supressio da
contribuicdo da varidvel k € significativa, concluindo-se que esta varidvel é
importante para a aproximagdo da funcgdo. Particularmente, se esta € um,
significa que a supressdo da contribuicdo da varidvel causou um aumento de
100% na variancia nao explicada em relagcdo aquela do modelo completo.

Portanto, o indice Ik pode ser considerado como um indice de importincia de cada
varidvel explicativa k. Quanto maior este indice, mais importante € a varidvel para a
aproximacao da relacao desejada.

Um indice de sensibilidade relativa, com base no que foi utilizado por Maier e Dandy
(1997), € utilizado complementarmente, uma vez que este fornece também a informacdo do
efeito relativo, aditivo ou subtrativo, da varidvel explicativa sobre as saidas do modelo.
Porém, uma vez que as redes neurais constituem a parcela do modelo que atua no dominio das

varidveis escalonadas (com variacdo entre zero e um), este indice foi modificado para a
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andlise da rede neural, com a indu¢do de uma perturbacdo aditiva constante. A equacgdo
utilizada (equacdo 21) (PEDROLLO, 2014%), para um conjunto N de registros foi:

_ Zizan(tep®—teo®)

S, =
K S (Prp D -Pio®)

2y

onde: pk,o,pk,p € a varidvel explicativa escalonada k, original (o) e perturbada (p); tc,o, tc,p
sdo as saidas escalonadas calculadas (c) pela rede neural, originais (0) e resultantes apds a
perturbacdo da varidvel k (p); Sk € o indice de sensibilidade relativa resultante para a
varidvel k.

Dessa forma, o indice de sensibilidade utilizado representa a propor¢dao com que 0s
resultados da rede neural sdo afetados por modificacdes em determinada varidvel explicativa.
Um indice de sensibilidade maior que um indica que ocorreu amplificacdo da perturbacio e
um indice menor que um, que ocorreu atenuacdo desta. Em geral, espera-se, para modelos
com mais de uma varidvel explicativa, amortecimento do efeito de cada varidvel, tendo-se em
conta que a caracteristica da robustez das redes neurais pressupde este efeito. Varidveis
explicativas cujas perturbacdes induzidas resultam ampliadas, ou menos amortecidas que as
demais, na saida do modelo, indicam que este € mais sensivel a estas.

O sinal deste indice também fornece informacgdo, pois indica o sentido da variacao
conjunta da varidvel explicativa e da varidvel explicada. Se este sinal € positivo, significa que
seu aumento provoca aumento nas saidas, e se € negativo, seu aumento provoca redu¢do nas
saidas da rede neural. Esta interpretacdo, porém, pode ser prejudicada pela presenca de
varidveis explicativas com informacdes redundantes (competitivas entre si), as quais
distorcem o sinal esperado. Por outro lado, sinais incoerentes, quando se sabe o sentido
esperado da variagdo, podem servir como indicio desta possivel redundéncia.

As perturbagdes nio precisam ser grandes, uma vez que o indice € uma proporg¢ao, e
nio devem ultrapassar, nos extremos, o dominio das varidveis. Assim, utilizou-se o valor fixo
da perturbagdo de 1/1000 para todas as varidveis, o que € conveniente, tendo-se em conta que,

apos o escalonamento, todas possuem a mesma escala, sendo limitadas entre zero e um.

2 C
Comunicacio pessoal
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Analise das chuvas utilizadas como entrada nos modelos de RNAs testados

Na Figura 13 é mostrada a 4rea de influéncia de cada pluvidgrafo, tendo por base os
poligonos de Thiessen. Em seis dos pontos de coleta considerados foram usados dois
pluvidgrafos, pois tais pontos situaram-se proximos a dois poligonos. Na Tabela 3 sdo
listadas, para cada ponto de coleta de solo, a informacgdo de qual pluvidgrafo foi selecionado

para a inser¢do dos dados de chuva nos modelos RNA testados.

Figura 13 - Distribuiciao dos pluviégrafos na bacia do Taboao e influéncia de cada um deles sobre os
pontos de coleta de solo, tendo por base o método de Thiessen
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Fonte: autor

A partir dos dados de chuva, correspondente a cada ponto de coleta, foram calculados

as chuvas passadas horérias (1, 2, 3, 4, 5, 6 e 12 horas) e didrias (1, 2, 3, 5, 10, 15, 20, 25, 30
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dias) ocorridas antes da coleta de solo. Estes dados foram usados como varidveis de entrada
do modelo de RNA. Além das chuvas passadas foram utilizados as médias méveis das chuvas
passadas hordrias e didrias com ponderagdo exponencial, conforme explicado no item 3.2.1 na

metodologia dessa pesquisa.

Tabela 3- Pluviografos selecionados para cada um dos pontos de coleta de solo, tendo por base os
poligonos de Thiessen

Ponto Pluviégrafo selecionado
PO1 37/42
P02 37
P03 37
P04 42
P05 42
P06 43
P07 43
P08 43
P09 43
P10 43
P11 43
P12 51
P13 51/43
P14 43/51
P15 43/51
P16 43/34
P17 34
P18 34
P19 34
P20 40
P21 34
P22 34
P23 34/40
P24 34
P25 40
P26 40

A varidvel correspondente a chuva média mével ponderada horaria exponencialmente
foi testada para a obtencdo dos valores da meia-vida, preliminarmente, com o cdlculo dos
coeficientes de correlacdo entre esta varidvel e o teor de umidade correspondente. Trés
situagdes distintas foram testadas: 1) apenas com as chuvas antecedentes de uma a seis horas;
ii) adicionando-se as anteriores também as chuvas antecedentes das seis as 12 horas; e iii)
adicionando-se também as chuvas correspondentes entre 12 e 24 horas.

A Tabela 4 apresenta uma parte dos resultados obtidos, em torno do valor 6timo, onde

ROO, R12 e R24 correspondem as correlacdes obtidas em cada uma das trés situagdes.
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Portanto, os melhores resultados preliminares ocorreram para a meia-vida de 1,2 dias,
e com uso de chuvas de hora em hora até seis horas e entre seis e 12 horas para comporem as

médias moveis ponderadas exponencialmente. Nesse caso, os pesos resultantes (w) foram:

0,439; 0,246; 0,138; 0,078; 0,044; 0,024; e 0;030.

Tabela 4- Resultados das correlacoes da média movel das chuvas passadas ponderadas horarias
exponencialmente com o teor de agua no solo, obtidos em funcio das meia-vidas testadas (em horas)
% Meia-vida em horas R00 R12 R24

0,1 0,278 0,278 0,278
0,2 0,278 0,278 0,278
1,0 0,273 0,300 0,300
1,1 0,273 0,306 0,306
1,2 0,272 0,308 0,307
1,3 0,271 0,306 0,304
1,4 0,271 0,300 0,296
1,5 0,271 0,291 0,285
onde: ROO = chuvas antecedentes de 1 a 6 horas, R12 = chuvas antecedentes de 1 a 12 horas, e R24 = chuva antecedente de 1
a 24 horas

N

Preliminarmente, a varidvel correspondente a média mdvel das chuvas passadas
ponderada didrias exponencialmente, foi testada para a obten¢do dos valores da meia-vida,
com o célculo dos coeficientes de correlacdo entre essa varidvel e o teor de dgua no solo
correspondente, apenas com as chuvas antecedentes de um dia, dois dias e trés dias. As
chuvas com maior antecedéncia (de 5 a 30 dias) teriam pesos muito pequenos, entretanto,
podem ser muito importantes para representar as condi¢cdes de umidade de mais longo
periodo, nao podendo, em principio, ser substituidas no modelo pela média mével ponderada
exponencialmente. Na Tabela 5 sdo apresentados os resultados das correlacdes dessas chuvas

com os teores de 4gua no solo correspondentes.

Tabela 5 - Resultados das correlacdes da média mével das chuvas diarias passadas ponderadas
exponencialmente com o teor de agua no solo obtidos em funcio das meia-vidas testadas (em dias)

Meia-vida 0,1 02 03 04 05 06 07 08 09 1
(dias)

Correlacao 0,147 0,149 0,151 0,154 0,154 0,154 0,153 0,151 0,149 0,147

Assim, o valor aproximado da meia-vida foi de 0,5 dias, com os pesos correspondentes

(w) iguais a: 0,750; 0,188; e 0,047.
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5.1.1 Andlise das varidveis topograficas da bacia e das propriedades fisicas do solo
utilizadas como entrada nos modelos de RNAs testados

Na Tabela 6 s@o mostradas as propriedades fisicas do solo (tipo de solo; densidade do
solo; resisténcia a penetracdo no solo para as camadas de 0 a 20 cm e de 20 a 40 cm; e
percentual de areia, silte e argila), as caracteristicas topogréficas (altitude, declividade e
distancia do ponto ao trecho do rio mais préximo e o desnivel do ponto ao trecho do rio mais
proximo), além dos pluvidgrafos utilizados no calculo das chuvas, considerando os 26 pontos
em que foram coletadas amostras de solo para determinacdo da umidade gravimétrica e as 24
datas (ou 25 momentos) em que essas coletas foram efetuadas. Tais varidveis foram
selecionadas para entrada nos modelos de RNAs testados.

Observa-se que os pontos de coleta de solo encontram-se entre as altitudes 340 e
473 metros, com declividade entre 0,0 e 14,8%, distancia do trecho do rio mais préximo
variando entre 18 e 566 metros e desnivel do ponto até o trecho do rio mais proximo entre 0,0
e 36,25 metros. A densidade do solo varia entre 1,40 e 1,73 g/cm3, a resisténcia a penetracdo
no solo estd compreendida entre 1007,15 e 2732,45 kPa para a camada de 0 a 20 cm e entre
1530,29 e 3009,57 kPa para a camada entre 20 e 40 cm; enquanto que o percentual o de areia
varia entre 11,88 e 52,02%, o de silte entre 14,63 e 38,62%, e o de argila varia entre 24,29 e
64,67%.

Os pontos amostrados estdo distribuidos sobre os solos do tipo Latossolo Vermelho
Distroférrico (2 pontos na subclasse LVdfl e 5 na subclasse LVdf2), Latossolo Vermelho
Distréfico (7 pontos na subclasse LVdl e 5 pontos na subclasse L.Vd2), e Nitossolo Vermelho
Eutroférrico (7 pontos). Esses solos compdem 89,78% do total de solos presentes na bacia. As
demais classes (e/ou subclasses) ndo foram coletadas por representarem apenas um pequeno

percentual dos solos da bacia (10,22%).
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Tabela 6 — Propriedades fisicas do solo e topograficas da bacia, e listagem dos pluviégrafos utilizados no calculo das chuvas, considerando os 26 pontos de coleta de
solo e as 24 datas (ou 25 momentos) em que as coletas foram realizadas

. Resisténcia a VTN Distancia do .
P Tipo de Teor (%) Densidade penetracdo no Re51stf:n01a 4 Altitude . Declividade ponto ao trecho Defsmvel do ponFo
onto do solo penetrac@o no solo Pluviégrafo . . até o trecho do rio
solo ) . . 3 solo 0-20cm (m) (%) do rio mais . L.
Areia Silte Argila (g/em?) (Kpa) 20-40cm (Kpa) préximo (m) mais proximo (m)
PO1 NVef 16,52 38,44 45,04 1,40 1371,70 2116,95 351 37/42 2,62 43 0,14
P02 Lvd2 13,77 35,43 50,80 1,64 2384,90 2499,95 410 37 0,00 566 19,20
P03 Lvdf2 15,33 20,88 63,79 1,53 1964,90 2858,29 382 37 8,33 181 12,07
P04 Lvdf2 19,99 32,76 47,25 1,64 1264,90 2083,33 419 42 5,31 333 21,51
P05 LVvdfl 15,87 35,82 48,31 1,58 1267,00 1530,29 429 42 5,31 509 36,25
P06 NVef 11,88 33,67 54,45 1,46 1378,55 1855,81 396 43 8,41 78 5,88
PO7 NVef 18,50 38,62 42,88 1,54 1197,65 1712,48 378 43 5,56 42 2,72
P08 Lvdl 18,16 37,56 44,28 1,60 1550,70 1841,71 397 43 0,00 214 6,72
P09 LVvdl 20,74 27,84 51,42 1,58 1384,40 1926,81 435 43 0,00 335 10,00
P10 Lvdf2 16,70 19,79 63,51 1,69 1302,90 2486,00 433 43 3,53 220 5,22
P11 NVef 17,00 25,64 57,36 1,56 1712,65 2635,14 389 43 0,65 236 10,00
P12 LVdfl 15,49 19,84 64,67 1,52 1325,15 2460,14 455 51 2,64 170 20,01
P13 Lvdf2 14,66 29,21 56,13 1,56 1187,20 2637,67 448 51/43 4,61 174 13,20
P14 NVef 16,99 35,55 47,46 1,63 154415 1711,81 427 43/51 7,64 187 12,89
P15 NVef 23,66 29,41 46,93 1,51 1287,70 2976,52 417 43/51 7,39 18 1,79
P16 Lvdl 27,64 27,32 45,04 1,45 1869,10 2485,95 411 43/34 2,53 286 10,14
P17 Lvdf2 18,52 26,23 55,25 1,47 1067,75 1786,52 415 34 291 252 7,76
P18 NVef 30,81 21,00 48,19 1,59 1167,85 26006,67 402 34 4,66 21 0,56
P19 Lvd2 32,98 27,54 39,48 1,60 2237,90 1945,19 452 34 3,85 189 20,43
P20 Lvd2 24,78 24,51 50,71 1,49 1279,95 1868,90 457 40 2,17 429 12,36
P21 Lvd2 18,78 26,95 54,27 1,55 1007,15 2301,00 477 34 0,00 484 25,13
P22 Lvd2 31,84 17,08 51,08 1,69 1984,95 2813,62 446 34 5,26 99 2,34
P23 Lvdl 52,02 23,69 24,29 1,61 1330,80 1801,29 474 34/40 0,00 265 9,84
P24 Lvdl 50,32 14,63 35,05 1,68 1339,65 2077,38 483 34 4,40 111 3,34
P25 Lvdl 38,00 21,50 40,50 1,60 1333,35 2366,19 470 40 2,15 329 2,98

P26 LVvdl 38,00 21,50 40,50 1,73 273245 3009,57 483 40 0,00 191 0,00
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5.2 Analise das estatisticas descritivas do teor de agua no solo

No APENDICE B sio apresentados os resultados do teor de dgua no solo (umidade
gravimétrica), em porcentagem, considerando os 26 locais de amostragem e as 24 datas (ou
25 momentos) em que as coletas foram realizadas. Conforme ja mencionado, esses valores
foram utilizados para treinamento, validacdo e teste dos modelos de RNAs avaliados, bem
como para a determinagdo das estatisticas de desempenho das redes durante essas etapas.

De um total de 650 amostras analisadas (considerando os 25 momentos em que as
coletas foram realizadas e os 26 pontos), 44 delas foram excluidas, por serem considerados
inconsistentes em razdo de problemas ocorridos durante a amostragem ou nas andlises de
laboratério. A umidade gravimétrica medida entre janeiro e agosto de 2013 (periodo
amostrado), considerando todos os pontos de coleta, variou entre 13,93% e 36,75%, com
média de 24,88%, mediana de 26,10%, e desvio padrao médio de 3,25%.

Na Figura 14 € exposta a variacdo temporal e espacial da umidade gravimétrica,
considerando os 26 pontos de coleta de solo e os 25 momentos em que as coletas foram
realizadas. No grafico superior sdo mostrados os valores méaximos, minimos e médios da
umidade gravimétrica para cada data de coleta, além da mediana, do desvio padrdo e das
diferencas entre o valor maximo e o minimo de umidade em cada uma das datas
(considerando todos os pontos amostrados na data). Observa-se que o maior valor de umidade
registrado € igual a 36,75% e o menor é de 13,93%, com mediana variando entre 20,93 e
30,58%, sendo o maior desvio padrdo registrado igual a 4,24% e o menor igual a 2,48%. A
maior diferenca observada entre o valor maximo e minimo da umidade, para as diferentes
datas e considerando os diferentes pontos (analisados em cada data), € igual a 17,58% e a
menor diferenca € 9,57%.

Medeiros (2004) realizou um estudo experimental na bacia Donato (sub-bacia
embutida na bacia do Tabodo, objeto dessa pesquisa), objetivando verificar as possiveis
relagdes existentes entre a variabilidade espaco-temporal do teor de 4gua no solo e os fatores
ambientais relacionados a topografia e ao solo. Para isso, a autora analisou um conjunto de
mais de 2000 medi¢des do teor de dgua no solo, coletadas numa malha regular em toda a
bacia, nas profundidades de 0, 30 cm e 60 cm, com detalhamento em dois perfis com 280 m
(Perfil P1) e 320 m (Perfil P3) de comprimento. As medi¢des do teor de dgua no solo foram
realizadas pelo método gravimétrico na camada superficial, ¢ com TDR nas camadas
inferiores. A umidade gravimétrica (g/g) na superficie do solo variou entre 14,4 ¢ 51,5%,

sendo a densidade média do solo superficial igual a 1,24 g/cm3. O valor inferior (14,4%) €



78

muito préximo aos encontrados nesta pesquisa (13,93%), porém o valor superior da autora
(51,5%) € bem maior que o desta pesquisa (36,75%). Isto pode ser explicado porque a autora
coletou amostras durante um evento de chuva extremo, sendo que estes valores estavam
proximos a saturagdo. Os resultados também demonstraram que o teor de 4dgua no solo
apresenta altos valores no periodo de inverno (jul/ago) e valores inferiores no periodo do

verdo (dez/jan).

Figura 14 — Umidade gravimétrica: variacao temporal (grafico inferior) e espacial (grafico superior),
considerando as coletas realizadas nos 26 pontos entre 15/01/13 e 10/08/13
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Oliveira, Castro e Goldenfum (2010) realizaram um estudo do comportamento das
variaveis hidroldgicas do balang¢o hidrico na mesma sub-bacia, utilizando dois lisimetros de 1
m?3 cada, contendo solo indeformado paa o periodo 30/10/2003 a 17/04/2004. Os minimos
valores de umidade volumétrica registrados no solo com palha foram entre 39 e 55%;
enquanto que para o solo sem palha entre 37 e 49%. Considerando uma densidade do solo no
lisimetro igual a 1,69 g/cm3, os limites resultantes para a umidade gravimétrica seriam 23,07 e
32,54% para o solo com palha, € 21,89 e 28,99% para o solo sem cobertura de palha. Apesar
destes valores serem resultados de uma sub-bacia embutida na bacia do Tabodo (objeto de
monitoramento dessa pesquisa), o limite inferior dos autores (21,89%) € maior que o
encontrado nesta pesquisa (13,93%), e o limite superior dos autores (36,75%) € ligeiramente
maior que o encontrado nesta pesquisa (32,54%) e bem menor que os de Medeiros (2007)
(51,5%), o que comprova que os valores maximos encontrados por esta ultima autora estavam
muito préximos da saturagdo do solo.

Ainda na mesma édrea de estudo, Kaufmann, Castro e Pinheiro (2012) quantificaram os
escoamentos superficiais e a drenagem de dgua no solo, para diferentes intensidades de
precipitacdo e manejo agricola do solo (plantio direto e convencional), utilizando dois
lisimetros com 1 m3 cada. Os autores observaram que o lisimetro com plantio direto gerou
menor escoamento superficial e maior escoamento de drenagem e, portanto, maior infiltragao
e menor volume de dgua armazenada no perfil do solo. Nesse caso, a menor umidade
volumétrica registrada no solo com plantio convencional foi igual a 28,78% e a maior foi
igual a 50,73%, enquanto que no plantio direto, a umidade minima registrada foi de 21,39% e
a maxima foi igual a 54,62%. Em termos de umidade gravimétrica, considerando uma
densidade do solo igual a 1,69 g/cm3, a umidade minima verificada no plantio convencional
foi igual a 17,03% e a maxima foi de 30,02%; e no plantio direto, a minima registrada foi
12,66% e a méaxima foi igual a 32,32%. Esses valores para plantio direto estdo relativamente
proximos aos minimos e maximos observados nesse estudo (13,93 e 36,75%,
respectivamente).

Feltrin et al. (2013) realizaram o monitoramento da variabilidade espacial da umidade
do solo também com uso de lisimetro de 1 m® , considerando um solo com cobertura vegetal
de floresta nativa (Bioma Mata Atlantica) e outro com pastagem, em uma bacia localizada no
sul do Brasil. O monitoramento foi realizado simultaneamente paras as duas coberturas, no
periodo compreendido entre outubro de 2010 e maio de 2011. A umidade volumétrica

registrada no solo da floresta variou, aproximadamente, entre 15 e 40%; enquanto que no solo
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com pastagem essa varia¢do ficou, aproximadamente, entre 10 e 40%. Considerando que a
densidade do solo na floresta para a camada superficial (10 cm de profundidade) € igual a
1,40 g/cm3 e no solo com pastagem € de 1,37 g/cm3, os limites minimos e maximos da
umidade gravimétrica na floresta seriam 10,71 e 28,57%, respectivamente, € na pastagem a
umidade gravimétrica estaria compreendida entre 7,30 e 29,20%. Esses valores sdo bem
menores do que aqueles observados nessa pesquisa, apesar da precipitacdo média anual na
bacia monitorada pelos autores ser muitos semelhante as desse estudo (entre 1700 a 1800
mm). Todavia, a camada superficial dos solos estudados é majoritariamento formada por areia
(76,70% para o solo da floresta e 88,50% para o solo com pastagem), o que explicaria os
menores teores de 4gua armazenado nos solos peresentes na bacia monitorada pelos autores.

E possivel visualizar ainda, que a variacdo da mediana (Figura 14) e também dos
maximos, minimos e do desvio padrdo €, geralmente, menor durante o periodo do inverno,
alcancando maiores variagdes no verdo, quando as temperaturas sao mais elevadas. De fato, a
menor umidade gravimétrica foi verificada durante o verdo, no dia 19/01/2013 para o ponto
PN4, que estd localizado em uma altitude de 483 m. J4 a maior umidade gravimétrica foi
observada durante o inverno, no dia 10/08/2013 para o ponto PN9, situado em uma altitude de
411 m. Ambos os pontos pertencem ao solo Latossolo Vermelho Distréfico (LVd1).

Na realidade, existe coeréncia nos resultados obtidos, uma vez que, espera-se que no
verdo o teor de dgua no solo seja menor, issoO porque as temperaturas SA0 maiores nesse
periodo, o que ocasiona maior demanda evaporativa da dgua no solo e maior
evapotranspiracao da vegetacdo (no caso, durante o cultivo de soja na bacia em estudo). Além
disso, o ponto PN4 estd em uma altitude mais elevada na bacia e conforme ja mencionado
(FAMIGLIETTI, RUDNICKI e RODELL, 1998; ZHU e LIN, 2011), o teor de 4gua no solo
tende a ser menos elevado nas regides de maior altitude, em comparacdo com aquelas mais
planas, que recebem as dguas drenadas de um niimero maior de zonas contribuintes. Por outro
lado, a maior umidade gravimétrica verificada durante o inverno confirma a influéncia
climética (temperatura do ar, radiacdo solar, umidade relativa do ar) sobre o armazenamento
de 4gua no solo.

No segundo grafico (inferior) observam-se, para cada um dos pontos, os valores
maximos, minimos e médios da umidade gravimétrica, além da mediana, do desvio padrio e
das diferencas entre o valor mdximo e o minimo (amplitude); considerando todas as datas de
coleta realizadas em cada um dos pontos. Nesse caso, a mediana dos valores da umidade

gravimétrica varia entre 20,93 e 30,58%, sendo o maior desvio padrdo registrado igual a
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3,95% e o menor igual a 1,78%. A maior diferenca observada entre o valor maximo e minimo
da umidade, para os diferentes pontos e considerando as diferentes datas (analisados em cada
ponto), € igual a 17,63% e a menor diferenca € de 7,00%. Os midximos € minimos registrados
nos pontos sdo semelhantes aos anteriores. A partir da mediana da umidade nos diferentes
pontos amostrados pode-se perceber também, que existe uma variacdo espacial mais
significativa da umidade em alguns pontos em relag¢do a outros.

Essas caracteristicas demonstram que existe uma variacdo espacial e temporal do teor
de 4gua no solo da bacia, durante o periodo analisado; indicando que tanto as caracteristicas
fisicas da bacia (propriedades fisicas do solo e topograficas da bacia) quanto as caracteristicas
climéticas estdo influenciando o teor de dgua presente no solo. Percebe-se, portanto, que tais
parametros precisam ser considerados na simulacdo da variagdo do teor de dgua no solo da
bacia.

H4 que se considerar, ainda, que a interferéncia conjunta dos diversos fatores que
afetam o teor de dgua no solo (tipo de solo, altitude, proximidade do rio, evapotranspiragao,
chuva, declividade, densidade do solo, etc.) dificulta a total compreensdo do que ocorre com a

umidade do solo, mesmo porque muitos desses fatores estdao inter-relacionados.

5.3 Estimativa do teor de agua no solo com modelos baseados em RNAs

Foram testados mais de duzentos modelos baseados em RNAs para a estimativa do
teor de dgua no solo. Para isso, considerou-se a mesma configuracdo da rede para todos os
testes realizados, ou seja, mesmo numero de neurdnios na camada interna (25 neurdnios),
mesmo numero de iteracdes (16), e mesmo nimero de ciclos (30.000). Ha que se destacar,
entretanto, que, para alguns modelos investigados, o nimero de ciclos mdximo permissivel foi
alterado para 100.000 ou 300.000, ja que se observou que o nimero de ciclos executados em
tais casos nao era suficiente. Além disso, utilizou-se a mesma série de treinamento, validacao
e verificacdo em todas as situacdes testadas, porém empregando-se diferentes combinagdes de
varidveis de entrada em cada um dos modelos analisados.

Foram selecionados 86 modelos para apresentacio nesta pesquisa. No APENDICE C
sdo apresentadas as estatisticas de testes destes modelos, obtidas durante o treinamento e a
verificacdo dessas redes, considerando as diferentes combinacdes de varidveis de entrada.
Inicialmente, foram avaliadas as entradas de cada grupo separadamente (chuva, topografia da
bacia, propriedades fisicas do solo e informagdes climadticas sem dados de chuva) e,

posteriormente, foram realizadas combinacdes entre esses grupos. Por ultimo, analisou-se
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também um modelo contendo todas as varidveis de entrada disponiveis. O nimero méaximo de
varidveis de entrada analisadas foi igual a 40 e o nimero minimo foi quatro varidveis.

O desempenho dos 86 modelos durante o treinamento foi bastante varidvel,
dependendo das entradas testadas. Entretanto, em algumas situagdes analisadas, o
desempenho observado foi semelhante quando se omitia ou se considerava determinadas
varidveis de entrada, principalmente aquelas do grupo da topografia da bacia. O NS variou
entre 0,07 e 0,87, com um valor médio de 0,63+0,19 e mediana de 0,70. O Ea (95) variou
entre 2,82 e 7,06%, com média de 4,59+1,11% e mediana de 4,31%; e o Eaméx apresentou
uma variagdo entre 4,52 e 11,25%, com média de 7,68+1,74% e mediana de 7,85%. Por outro
lado, o erro médio (Ea) variou entre 1,06 e 3,00%, com média de 1,73+0,46% e mediana de
1,57%, e o RMSE variou entre 1,40 e 3,69%, com média de 2,25+0,58% e mediana de 2,08%.

No processo de verificagdo desses modelos, o desempenho observado foi geralmente
menor. O NS variou entre 0,16 e 0,77, com um valor médio de 0,52+0,17 e mediana de 0,56.
O Ea (95) variou entre 3,63 e 8,34%, com média de 5,69+1,17% e mediana de 5,69%; e o
Eamax apresentou uma variagdo entre 5,77e 16,42%, com média de 8,56+1,88%, e mediana
de 8,46%. Por outro lado, o erro médio (Ea) variou entre 1,52 e 3,09%, com média de
2,26+0,44% e mediana de 2,22%, ¢ o RMSE variou entre 2,01 e 3,88%, com média de
2,874£0,53% e mediana de 2,82%. O menor desempenho durante a verificacdo dos modelos €
esperado, ja que nesse processo utiliza-se uma série diferente daquela usada para determinar
os parametros das RNAs testados (processo de treinamento). Quanto melhor o desempenho do
modelo durante essa fase, mais elevada é a capacidade de generalizacdo da rede testada, ou
seja, essa rede conseguird representar mais adequadamente teores de dgua no solo diferentes
daqueles utilizados durante o treinamento da rede (determina¢do do modelo).

Na Tabela 7 s@o apresentadas as diferentes combinagdes de entrada testadas para os 31
principais modelos de RNA analisados, e a Tabela 8 mostra as estatisticas de desempenho
desses modelos, obtidas durante o treinamento e a verificacdo desses modelos. Esses modelos
foram escolhidos tendo por base: melhor desempenho durante a verificacdo; bom desempenho
do modelo e facilidade de obten¢do das varidveis de entrada; e bom desempenho do modelo e
necessidade de poucas varidveis de entrada ou presenca de varidveis de entrada facilmente
obtidas. Também foram apresentados os modelos que utilizam somente as varidveis de cada
um dos grupos (propriedades fisicas do solo, topografia da bacia, chuva ou varidveis

climatolégicas sem dados de chuva), além de algumas variacdes dos melhores modelos.
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Nas Figuras 15 a 18 sdo apresentadas, para os quatro grupos (MO2- topografia da
bacia, MO3-propriedades fisicas do solo, M0S5- informacgdes climédticas sem dados de chuva, e
MOS8- chuva), a relac@o entre os dados calculados e observados de umidade gravimétrica em
analogia a reta de ajuste ideal, além da relacdo entre o erro (diferenca) verificado entre esses
dados e os valores observados de umidade gravimétrica, € o comportamento dos valores
calculados e observados, ao longo do tempo, considerando-se a série utilizada para
verificacdo dos modelos.

O modelo MO02, relativo aos dados topogréficos da bacia (declividade, altitude,
distancia do ponto ao trecho mais préximo do rio e desnivel do ponto até o trecho mais
préoximo do rio), apesar de apresentar bom desempenho (segundo melhor), com NS de 0,41 no
treinamento e 0,39 na verificacdo, requereu um elevado numero de ciclos (300.000 ciclos)
para treinamento da rede, limitando sua aplicabilidade. De maneira geral, essa rede ndo ajusta
adequadamente os valores observados aos calculados (Figura 15a), e ndo consegue
representar os extremos da umidade gravimétrica, subestimando ou superestimando tais picos.
(Figura 15b). Usualmente, valores de umidade superiores a 25% sao subestimados e os
inferiores sdo superestimados pelo modelo. Contudo, essa rede consegue captar,
simplificadamente, a variacdo do comportamento da umidade gravimétrica ao longo do tempo
(Figura 15¢).

O modelo baseado nas propriedades fisicas do solo (MO3) apresenta melhor
distribuicao do RMSE em comparacdo com os outros trés (graficos b das Figuras 15 a 18).
Percebe-se claramente que o modelo M03 (Figura 16), que utiliza as propriedades fisicas do
solo (tipo de solo; densidade do solo; tensdao da dgua no solo; resisténcia a penetragdo no solo
para as camadas de 0 a 20 cm e 20 a 40 cm; e % de areia, silte e argila), apresenta melhor
desempenho em relacdo aos demais (modelos M02, MO5 e M08), alcangando NS de 0,63 no
treinamento e 0,50 na verificacdo da rede. Esse modelo também apresentou os menores erros
entre os valores observados e calculados, sendo o erro maximo absoluto (Ea max) igual a 8,99
e 7,83%, o erro médio absoluto (Ea) de 1,69 e 2,34%, a raiz quadrada do erro quadratico
médio (RMSE) de 2,33 e 2,96%, com 95% dos erros absolutos (Ea (95)) apresentando valor
de até 4,70 e 6,12%, para o treinamento e a verificacdo, respectivamente. Dentre os grupos,
essa é a rede que melhor ajusta os dados de umidade gravimétrica calculados aos observados
(Figura 16a), e também representa com maior precisdo a variacdo do comportamento da
umidade gravimétrica ao longo do tempo, mesmo que nao simule satisfatoriamente os valores

extremos (Figura 16c). Em geral, os valores de umidade superiores a 25% sao subestimados
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pelo modelo, enquanto que os menores que 25% sao comumente superestimados pela rede
(Figura 16b).

Por outro lado, o pior desempenho foi observado para o modelo M0OS que utiliza
somente varidveis climdticas sem chuva (estacdes do ano, evapotranspiragdo de referéncia,
temperatura do ar mdxima e temperatura do ar minima, umidade relativa do ar maxima e
umidade relativa do ar minima, pressao atmosférica, radiacdo solar global, velocidade do
vento e temperatura na relva), apresentando NS de 0,27 no treinamento e 0,28 na verificacdo.
De fato, esse modelo apresenta a pior relacdo entre os dados calculados e observados (Figura
17a), e ndo consegue representar o comportamento da umidade gravimétrica ao longo do
tempo (Figura 17c), subestimando ou superestimando consideravelmente os valores
observados (Figura 17b), exercendo baixa influéncia sobre a estimativa do teor de dgua no
solo. Essa caracteristica pode estar relacionada a presenga de cobertura vegetal e de palha na
superficie do solo, que mantém a temperatura da superficie estdvel, impedindo a acdo direta
dos raios solares e limitando os processos de evaporagdo, o que, por consequéncia, mantém os
teores de dgua na superficie do solo. Dessa forma, pode-se inferir que as varidveis climéaticas
(sem consideracdo da chuva) tem uma influéncia pequena sobre a estimativa dos teores de
dgua armazenados no solo para este manejo de solo.

Elshorbagy e Parasuraman (2008) também observaram que as informacdes climaticas
(valores médios didrios de precipitacdo, temperatura do ar, temperatura do solo na turfa e nas
camadas de solo, e radiacdo solar) ndo exerciam grande influéncia sobre a estimativa da
umidade do solo em diferentes profundidades e coberturas vegetais. A rede desenvolvida
pelos autores apresentou um ajuste, entre a umidade calculada e a observada, muito

semelhante ao verificado nessa pesquisa.



Tabela 7 - Combinacoes de entrada testadas para os diferentes modelos de RNA analisados (86 modelos)
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M69 | 1 2 4 5 6 7 8 35 37 39 40
M74 1 2 4 5 6 7 8 9 35 37 39 40
M43 1 2 4 5 6 7 8 9 10 11 12 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38
M56 1 2 4 5 6 7 8 10 11 12 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38
M71 1 2 4 5 7 8 9 10 11 12 35 37 39 40
M73 1 2 4 5 7 8 10 11 12 35 37 39 40
Mo66 1 2 4 5 6 7 8 11 35 37 39 40
M53 1 2 4 5 7 8 9 10 11 12 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38
M49 2 5 6 7 8 9 10 11 12 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38
M59 1 2 4 5 6 7 8 9 10 11 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38
M46 1 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38
M47 | 1 4 5 6 7 8 9 10 11 12 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38
M55 1 2 4 5 6 17 9 10 11 12 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38
M57 1 2 4 5 6 7 8 9 11 12 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38
M42 |11 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38
M45 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38
M54 1 2 4 5 6 8 9 10 11 12 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38
M72 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38
M27 5 7 8 9 10 11 12 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38
M44 1 2 3 5 6 7 8 9 10 11 12 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38
M28 5 6 7 10 11 12 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38
M34 10 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38
Mi4 | 1 3 4 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38
M21 5 6 7 8 9 10 11 12 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38
MO03 5 6 7 8 9 10 11 12
M17 | 1 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38
MO02 1 2 3 4
MO8 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38
MO5 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22




Tabela 8 — Resumo das estatisticas para os 31 principais modelos de RNA analisados (treinamento e verificacio)

o ) . . Treinamento Verificacio
Modelo| N* de entradas Ciclos mil) Nit nh J 0 gm0 L  Média (Fa) RMSE NS | Ea(95) Faméx Média (Fa) RMSE NS
M69 1 100 16 25 4534 446 799 156 208 07| 371 754 152 201 077
M74 14 30 16 25 13703 378 641 131 1,77 078] 513 838 1.8 246 066
M43 27 30 16 25 8485| 367 656 136 175 079 392 695 169 218 074
M56 26 30 16 25 18859| 323 455 1,12 148 085 611 967 242 305 048
M71 14 30 16 25 7323 | 411 808 151 205 071 363 86l 154 202 077
M73 14 30 16 25 8172 | 424 803 151 205 071| 372 848 157 207 076
M78 7 30 16 25 17135 464 875 176 232 063| 459 643 196 247 065
MS86 8 30 16 25 5167 | 477 791 182 237 061| 521 768 187 246 066
M66 12 60 100 25 6111 | 435 825 15 204 071 39 872 158 211 075
MS53 26 100 16 25 9946 | 364 624 132 171 08| 45 714 169 216 074
M49 25 30 16 25 825|399 562 138 18 078 431 739 172 222 073
M59 26 30 16 25 6867| 37 55 137 1,77 078| 441 652 171 22 073
M46 27 30 16 25 7000 | 364 612 136 175 079 423 602 176 222 072
M47 26 30 16 25 8043 | 360 5690 138 176 079 412 694 179 224 072
M55 26 30 16 25 7755 | 338 602 133 171 08| 439 7 1,77 226 072
MS57 26 30 16 25 7757 | 388 811 144 187 076| 47 577 171 223 072
M42 28 30 16 25 7786 | 346 524 128 165 081| 436 64 178 229 071
M45 27 30 16 25 10311] 383 577 132 174 079 470 690 177 228 071
M54 26 30 16 25 9807 | 328 58 128 164 082] 418 671 186 228 071
M72 33 30 16 77 1984 | 46 88 1,75 228 064| 456 846 183 232 070
M27 23 30 16 25 9002 | 431 632 154 202 072| 48 768 187 234 069
Md4 27 30 16 25 853 | 338 539 130 1,65 081 490 649 181 235 069
M28 %) 30 16 25 5746 | 442 764 163 211 069 480 605 196 242 067
M34 17 30 16 25 7830 | 488 785 162 243 059| 558 806 222 28 056
M14 19 30 16 25 14887| 466 726 174 222 066| 573 663 236 291 052
M21 24 30 16 25 14479 327 540 123 158 083| 580 901 228 293 052
MO3 8 100 16 25 30877| 470 899 169 233 063| 612 78 234 29 050
M17 17 30 16 25 7416 | 493 708 192 248 058 595 874 25 311 046
M2 4 300 16 9 44516 585 1063 228 294 041| 622 891 262 327 039
MO8 16 30 16 25 4542 | 618 941 244 311 034 682 979 281 348 032
MO5 10 30 16 25 478 | 671 981 256 327 027| 632 961 285 354 028

86
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Figura 15 - Umidade gravimétrica observada e calculada em relacao a reta de ajuste ideal (a), erro
verificado entre os valores calculados e observados de umidade gravimétrica (b), e comportamento dos
valores calculados e observados, ao longo do tempo (c); considerando apenas as variaveis de entrada
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Figura 16 — Umidade gravimétrica observada e calculada em relacio a reta de ajuste ideal (a), erro
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verificado entre os valores calculados e observados de umidade gravimétrica (b), e comportamento dos

valores calculados e observados, ao longo do tempo (c); considerando apenas as variaveis de entrada
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Figura 17 — Umidade gravimétrica observada e calculada em relacao a reta de ajuste ideal (a),
erro verificado entre os valores calculados e observados de umidade gravimétrica (b), e comportamento
dos valores calculados e observados, ao longo do tempo (c); considerando apenas as variaveis de entrada
relacionadas ao clima da bacia (sem dados de chuva)

Oy Calculado (%)

Frro (%)

Umidade pravimétrica - 6, (%)

40 |

35

e
Ea

[
=)

N

[ = R -

NSverif= 0,28
(a)
10 15 20 23 30 33 40
B Observado (%0)
+ #0035 clima
+ *
* +
* "’ *f +
* % *
L &3 \‘,
LN & (b)
S,
% ™.,
4 +*
e, *
. *
10 13 20 23 30 33 40
Umidade gravimétrica - 85 (240)
s | & : : iE
. " b 1% ~. : : ! = : ©
H E A A
--------- Ohbeervado Calculado WD3: clima
Amostras

Fonte: autor



90

Figura 18 — Umidade gravimétrica observada e calculada em relacao a reta de ajuste ideal (a),
erro verificado entre os valores calculados e observados de umidade gravimétrica (b), e comportamento
dos valores calculados e observados, ao longo do tempo (c); considerando apenas as variaveis de entrada
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Por outro lado, o NS da rede quando se emprega o modelo M08, relacionado ao grupo
das chuvas (chuva de 1, 2, 3, 4, 5, 6, 12, 24, 48, e 72 horas, 5, 10, 15, 20, 25 e 30 dias), foi
igual a 0,34 e 0,32 para o treinamento e a verificacdo, respectivamente. O modelo apresenta
melhor ajuste para os valores mais elevados de umidade gravimétrica (Figura 18a), que
comumente correspondem ao periodo do inverno. Os extremos ndo sdo adequadamente
representados, € o comportamento da umidade gravimétrica ao longo do tempo por vezes
apresenta boa relacdo entre os dados calculados e observados, mas em outras € o oposto do
esperado (Figura 18c), o que diminui o desempenho do modelo. De maneira geral, o modelo
subestima valores de umidade superiores a 25% e superestima os inferiores (Figura 18b).

Esses resultados demonstram que, para a situagdo analisada nessa bacia, a utilizacao
somente de informacdes de chuva antecedente, ou mesmo seu uso conjunto com dados
climéticos, ndo € suficiente para uma estimativa adequada do teor de dgua no solo, sendo
necessario o emprego conjunto de dados relacionados as propriedades fisicas do solo e a
topografia da bacia para obtengdo de resultados mais precisos da variagdo espacial e temporal
do teor de dgua no solo.

O modelo contendo 38 varidveis de entrada, todas menos as duas chuvas ponderadas,
(M70, com 25 neurdnios na camada intermedidria) apresenta um bom desempenho no
treinamento (NS=0,72), mas um desempenho relativamente menor durante a verificagdo da
capacidade de generalizacdo da rede (NS=0,61). Adicionalmente, testou-se uma variagdao
desse modelo, utilizando-se 77 neurdnios (conforme sugere HECHT NIELSEN (1990) pela
expressdo 2n+1, onde n € o nimero de varidveis de entrada) na camada intermedidria (M72).
Nesse caso, a capacidade de generalizacdo da RNA foi superior ao modelo que emprega
menor nimero de neur6énios, com NS 0,70 na verificacdo, embora o desempenho apresentado
durante o treinamento tenha sido menor (NS=0,64). Todavia, o tempo requerido para o
treinamento dessa rede foi superior ao daquela.

Cabe salientar, ainda, que os modelos que empregam todas as varidveis de entrada,
podem estar repetindo informacdes (presenca de varidveis semelhantes) e confundindo a
RNA, mesmo tendo mostrado desempenho satisfatério no treinamento e verificagdo.
Comumente, essa caracteristica tende a gerar um decréscimo do desempenho da rede e, por
isso, a retirada de algumas varidveis pode acarretar a melhoria desse desempenho
(OLIVEIRA et al., 2011). Isso pode ser observado em 16 dos 86 modelos testados (M42,
M43, M45 a M47, M49, M53 a M55, M57, M59, M66, M69, M71, M73, e M75), os quais

apesar de utilizarem menor nimero de varidveis de entrada, apresentam melhor desempenho
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(maior NS) durante a verificacdo do modelo em comparacdo com o M72, que emprega 38
varidveis de entrada. O mesmo pode ser observado em relagdo ao modelo M70, sendo que,
nesse caso, 23 dos 86 modelos analisados (M23, M24, M27 a M29, M42 a M47, M49, M50,
M52 a M55, M57 a M59, M62, M66, M68, M69, e M71 a M75) mostram um NS superior ao
observado para o modelo com maior nimero de varidveis de entrada, considerando a fase de
verificacdo dos modelos.

H4 que se ponderar, também, que o requerimento de um grande nimero de varidveis
de entrada (38 varidveis) pode ser um fator limitante para a aplicacdo desses modelos (M70 e
M72) na estimativa do teor de dgua no solo, uma vez que, tais modelos demandam maior
dispéndio financeiro e tempo para aquisicado das informac¢des de entrada dessas redes, o que
dificulta e onera o processo de modelagem. Além disso, a simplicidade de modelos com
menor nimero de varidveis de entrada facilita a interpretagdao do modelo gerado, bem como, a
compreensdo da relac@o entre as varidveis e os resultados obtidos na aplicacao do modelo.

Os dois melhores modelos observados (modelos considerados mais adequados
para a situacio analisada na pesquisa) foram o M69 e o M71, que empregam informagdes
relacionadas a topografia da bacia, as propriedades fisicas do solo e a chuva. Nas Figuras 19 e
20 apresenta-se a relacdo entre a umidade gravimétrica observada e calculada em analogia a
reta de ajuste ideal, além do erro (discrepancia) entre os valores calculados e observados, e o
comportamento dos valores calculados e observados, ao longo do tempo; considerando o
processo de verificacdo dos modelos com melhor desempenho (M69 e M71). Comumente, os
dois modelos apresentam um comportamento muito semelhante € um desempenho préximo
para os diferentes parametros estatisticos analisados, entretanto o M71 possui uma leve
melhor distribuicdo dos erros em torno do eixo zero, indicando que as discrepancias na
estimativa da umidade gravimétrica sdo menores nesse modelo.

O modelo M69 considera 11 varidveis de entrada: a altitude, a distancia do ponto ao
trecho mais préximo do rio, a declividade, a tensdo da dgua no solo, o tipo de solo; a
densidade do solo, a resisténcia a penetracdo no solo para a camada de 0 a 20 cm, as chuvas
de 15 e 25 dias, e as chuvas médias ponderadas hordrias e chuvas médias ponderadas didrias.
Essa rede apresenta NS igual a 0,70 e 0,77, Ea (95) igual a 4,46 e 3,71%, Eaméx de 7,99 e
7,54%, erro média (Ea) de 1,56 e 1,52%, e RMSE igual a 2,08 e 2,01%, para o treinamento e
a verificacdo, respectivamente. O ajuste entre os valores observados e calculados é muito
bom, com alguns valores muito proximos (Figura 19a) e, embora alguns extremos nio sejam

bem representados, os erros sao relativamente bem distribuidos (Figura 19b), sendo o nimero
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de valores subestimados e superestimados muito préximo (66 e 68, respectivamente). Essa
rede consegue acompanhar, de maneira muito satisfatéria, a variacdo do comportamento da
umidade gravimétrica ao longo do tempo (Figura 19c), entretanto alguns extremos sao
subestimados e outros superestimados.

O modelo M71 diferencia-se do anterior por empregar como entrada o percentual de
areia, silte e argila no lugar da varidvel tipo de solo, tendo portanto 13 varidveis de entrada.
Essa rede apresenta NS igual a 0,71 e 0,77, Ea (95) igual a 4,11 e 3,63%, Eaméx de 8,08 e
8,61%, erro média (Ea) de 1,51 e 1,54%, e RMSE igual a 2,05 e 2,02% para o treinamento e a
verificacdo, respectivamente. A exemplo do anterior, esse modelo também apresenta um
ajuste muito bom entre os valores observados e calculados, estando alguns desses valores
muito proximos da reta do ajuste ideal (Figura 20a). Em contrapartida, alguns extremos ndo
estdo bem representados, embora os erros apresentem-se relativamente bem distribuidos em
torno do eixo zero (Figura 20b); sendo o nimero de valores subestimados e superestimados
muito proximos (66 e 68, respectivamente). Essa RNA também acompanha, muito
satisfatoriamente, a variacdo do comportamento da umidade gravimétrica ao longo do tempo
(Figura 20c), mas conforme ja comentado alguns extremos nao sdo bem representados.

Nao obstante, é importante destacar que a determinacdo do percentual de areia, silte e
argila, para cada ponto de interesse, demanda maior tempo e recursos financeiros para coleta e
processamento das varidveis de entrada; se comparadas ao emprego da varidvel de entrada
tipo de solo. Essa tltima pode ser obtida diretamente de um mapa de tipo de solo previamente
construido, o que torna mais simplificado o processo de aquisi¢do dessa informagdo para um
novo ponto de interesse.

Ambos os modelos requerem coletas e medi¢cdes em campo para verificagdo de
varidveis relacionadas as propriedades fisicas do solo (densidade do solo e resisténcia a
penetracdo no solo, além da granulometria para o modelo M71), especificas para cada ponto
de interesse. Essa necessidade despende tempo e recursos financeiros e, por isso, em alguns
casos pode ser interessante a utilizacdo de modelos mais simplificados, que demandem pouca
ou nenhuma coleta em campo. Tais modelos poderiam ser empregados nas situacdes em que a
precisdo requerida para a estimativa do teor de 4gua no solo ndo seja excessivamente rigorosa,
ou para 0s casos em que ndo existam muitos dados monitorados no local de interesse, ou

ainda, quando n3o hd muitos recursos disponiveis para obten¢do dessas informagdes.
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Figura 19 — Umidade gravimétrica observada e calculada em relacio a reta de ajuste ideal (a), erro
verificado entre os valores calculados e observados de umidade gravimétrica (b), e comportamento dos
valores calculados e observados, ao longo do tempo (c); considerando 0 modelo com melhor desempenho
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Figura 20 — Umidade gravimétrica observada e calculada em relacao a reta de ajuste ideal (a),
erro verificado entre os valores calculados e observados de umidade gravimétrica (b), e comportamento
dos valores calculados e observados, ao longo do tempo (c); considerando o modelo com melhor
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Para atender essa necessidade, testou-se o desempenho dos modelos M14 e M78, que
consideram apenas varidveis de entrada facilmente obtidas, relacionadas a topografia da bacia
(altitude, declividade e desnivel), e as chuvas (chuvas de 1, 2, 3, 4, 5, 6, 12, 24, 4 e 72 horas,
5, 10, 20, 25 e 30 dias para o M14, e além dessas, chuva média ponderada hordria e chuva
média ponderada didria para o M78).

Nas Figuras 21 e 22 sdo apresentadas a relac@o entre os dados calculados e observados
de umidade gravimétrica em analogia a reta de ajuste ideal, além da relacdo entre o erro
verificado entre os valores calculados e observados (discrepancia), e o comportamento dos
valores calculados e observados, ao longo do tempo; considerando os modelos M14 e M78,
respectivamente. Nesse caso, observa-se que o desempenho dos modelos diminui em relagdo
aos dois modelos definidos como melhores (M69 e M71), mas ainda € um desempenho
considerado de médio a bom (Figuras 21a e 22a). Além disso, esses modelos apresentam
maior facilidade para obten¢do das varidveis de entrada requeridas.

Em geral, os erros verificados durante o treinamento sdo levemente menores para o
modelo M 14, mas, por outro lado, no processo de verificacao da capacidade de generalizacao
das redes, o modelo M78 mostrou menores erros. Para 0 M14, o NS € igual a 0,66 e 0,52, o
Ea (95) € 4,66 e 5,73%, o Eamax € 7,26 e 6,63%, enquanto que o erro média (Ea) é 1,74 e
2,36%, e o RMSE ¢ 222 e 291%; considerando o treinamento e a verificagao,
respectivamente. J4 o M78 apresenta NS igual a 0,63 e 0,65, Ea (95) de 4,64 e 4,59%, Eaméx
de 8,75 e 6,43%, erro médio (Ea) de 1,76 e 1,96%, e RMSE igual a 2,32 e 2,47; para o
treinamento e a verificacdo da rede, respectivamente.

Ambos os modelos tendem a subestimar os valores de umidade gravimétrica
superiores a 25%, e a superestimar a umidade gravimétrica inferior a esse percentual (Figuras
21b e 22b), embora a discrepancia do M78 mostre-se relativamente menor (Figura 22b). De
maneira geral, o modelo M78 consegue representar melhor a variacdio da umidade
gravimétrica ao longo do tempo, apesar de nao ajustar satisfatoriamente os extremos (Figura
22c¢). O M14 além de nio representar adequadamente os picos, apresenta, em algumas vezes,
divergéncias no comportamento da umidade gravimétrica; delimitando a existéncia de alguns
picos de mdximo em lugar de alguns minimos e vice-versa (exemplos em destaque na cor

cinza, Figura 21¢).
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Figura 21 — Umidade gravimétrica observada e calculada em relacao a reta de ajuste ideal (a),
erro verificado entre os valores calculados e observados de umidade gravimétrica (b), e comportamento
dos valores calculados e observados, ao longo do tempo (c); considerando o modelo com melhor
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Figura 22 — Umidade gravimétrica observada e calculada em relacao a reta de ajuste ideal (a),

erro verificado entre os valores calculados e observados de umidade gravimétrica (b), e comportamento
dos valores calculados e observados, ao longo do tempo (c); considerando o modelo com melhor

desempenho M78 com dados de topografia e chuva e chuva média ponderada horaria e chuva média
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Adicionalmente, foram testadas variacdes nos melhores modelos obtidos (M69 e M79)
e também naqueles modelos com obten¢do mais facilitada das varidveis de entrada (M14 e
M78). Essas alteragdes envolveram o acréscimo de algumas varidveis ou a supressdo de
outras, na busca de melhorias no desempenho desses modelos. Comumente, observa-se que a
adicdo das informacdes climdticas (sem dados de chuva) promove um decréscimo na
eficiéncia dos modelos, o que ja era esperado, tendo-se em vista que a andlise de grupos
mostrou baixa influéncia dessas varidveis sobre a estimativa do teor de 4gua no solo.

Essa caracteristica pode ser observada na Figura 23, onde se apresenta o RMSE e o NS
da verificagdo nos modelos simplificados M78 e M14, e as modificacdes originadas pela
introducdo das varidveis de entrada do tipo climédticas. A utilizacdo da chuva ponderada no
modelo M78 melhora significativamente o NS e o RMSE em relacdo ao M 14, que emprega as
chuvas sem ponderacdo. Por outro lado, a introdu¢do da varidvel evapotranspiracdo de
referéncia reduz o NS e eleva o RMSE para o M80 em analogia ao M78 ou ao M14. J4 o
emprego das demais varidveis climdticas (temperatura do ar maxima e temperatura do ar
minima, umidade relativa do ar médxima e umidade relativa do ar minima, pressdao
atmosférica, velocidade do vento e radiacdo solar) associadas a evapotranspiracdo de
referéncia, melhora o desempenho do modelo M84 em relagdo ao M14, mas apresenta uma

leve piora no referente ao M78.

Figura 23 — Variacio do desempenho dos modelos em funcio da adicio das variaveis de entrada do tipo
climaticas - M14 (modelo com variaveis topograficas e chuvas), M78 (igual M14 + chuvas ponderadas),
MB80 (igual ao M14 + ET0), M84 (igual ao 14 + todas variaveis climaticas). A chuva ponderada
corresponde a chuva média ponderada horaria, chuva média ponderada diaria, e chuva de 15 dias e 25

dias.
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Na Figura 24 é apresentada a variagdo do desempenho na verificacdo dos modelos
M14 e M78 em funcdo da adi¢do das varidveis de entrada climdticas e do tipo de solo. A
adicdo de uma varidvel simplificada representando o grupo das propriedades fisicas do solo
(tipo de solo), em conjunto com os mesmos dados topograficos do M14 e M78, e somadas aos
dados de chuva de 15 e 25 dias e as chuvas médias ponderadas horérias e didrias, melhora em
pequena proporc¢ado o desempenho do modelo M78 e em maior proporg¢do a eficiéncia do M14.
Nesse cendrio (modelo M86), o NS € igual a 0,61 no treinamento e 0,66 na verificagdo contra
um NS de 0,52 e 0,65 para o M14 e M78, respectivamente. No entanto, aumenta também a
dificuldade de obtencao das varidveis de entrada, ja que esse modelo exige a constru¢do de
um mapa de tipo de solo da area de interesse. O modelo M79 (semelhante ao M14 + mesmas
varidveis climdticas do M84 + o tipo de solo) apresenta melhor desempenho em relagdo ao
M14, mas uma leve queda do NS e um aumento do RMSE em analogia ao M78, enquanto que
o M81 (= M79, mas sem pressao atmosférica, velocidade do vento e radiacao solar) decresce
a qualidade do M78, mas melhora a do M14. Ja o modelo M85 (= M79, com adi¢do do
periodo do ano e da temperatura da relva) diminui o desempenho do M78 e quase nao altera o

do M14.

Figura 24 —Variacao do desempenho dos modelos em func¢ao da adi¢ao das variaveis de entrada do tipo
climaticas e tipo de solo- M14 (modelo com variaveis topograficas e chuvas), M78 (igual M14 + chuvas
ponderadas), M79 (igual ao M14 + tipo de solo), M81 (igual ao 79 - pressao, vento e ET0), M85 (igual ao
M79+estacao climatica + temperatura na superficie do solo), M86 (igual ao M78 + tipo de solo). A chuva
ponderada corresponde a chuva média ponderada horaria, chuva média ponderada diaria e chuva de 15

dias e 25 dias.
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O mesmo pode ser expresso em relagdo aos melhores modelos em relacdo a varidvel
resisténcia a penetracdo no solo para as camadas de 20 a 40 cm. Nesse cendrio, percebe-se

que o M74 apresenta pior desempenho (RMSE= 2,46% e NS=0,66) em analogia ao M69
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(RMSE=2,01 g/g e NS=0,77), quando suprimida naquele a varidvel resisténcia a penetragao
no solo entre 20 e 40 cm. Semelhantemente, o modelo M43 tem seu desempenho diminuido
significativamente (RMSE=2,18% e NS=0,74) quando essa mesma varidvel € retirada no
modelo M56 (RMSE=3,05% e NS=0,48). Da mesma forma, a supressdao da resisténcia a
penetracdio no solo para as camadas de 20 a 40 cm presente no modelo M71
(RMSE=2,02% e NS=0,77), provoca um decréscimo no desempenho na verificagdo do
modelo M73 (RMSE=2,07% e NS=0,76), embora menos significativo (Figura 25).

Outras varidveis relacionadas as propriedades fisicas do solo também mostraram
decréscimo no desempenho dos melhores modelos, conforme pode ser visualizado no
APENDICE C, embora alguns deles tenham apresentado desempenhos satisfatrios, mesmo
sendo inferior aos melhores modelos encontrados. Por outro lado, o uso de uma ou outra
varidvel relacionada a topografia, comumente mantém o mesmo desempenho do modelo ou
ocasiona um decaimento muito pequeno, sendo opcional a escolha pelo emprego de uma ou

outra.

Figura 25 — Variacio do desempenho dos modelos em func¢io da adicao de variaveis de entrada - M69
(caracteristicas topograficas sem desnivel, tipo de solo, densidade e resisténcia 0 a 10 cm, chuvas
ponderadas), M74 (igual ao M69 + resisténcia penetracao 20 a 40 cm), M43 (igual ao M74 +
granulometria+chuvas - chuva ponderada), M56 (igual ao M43 - resisténcia a penetracio 0 a 20 cm), M71
(igual ao M43 -tipo de solo+chuva ponderada), M73(igual ao M71 - resisténcia ao penetrometro 0 a 20
cm). A chuva ponderada corresponde a chuva média ponderada horaria, chuva média ponderada diaria e

chuva de 15 dias e 25 dias.
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De maneira geral, pode-se dizer que a importancia de uma dada varidvel de entrada na
melhoria do desempenho de um modelo RNA depende do conjunto de varidveis utilizadas, ou
seja, a influéncia conjunta de todas as varidveis e os efeitos que uma gera na outra define sua

importancia na estimativa do teor de dgua no solo. Assim, para um determinado modelo, a
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introducdo ou a supressio de uma dada varidvel poderd alterar significativamente o
desempenho do modelo (melhorar ou piorar), mas também podera mostrar-se pouco relevante
para outro modelo que possua entradas diferentes. De fato, ja se afirmava anteriormente que a
estimativa do teor de d4gua no solo € ainda um grande desafio, isso em razdo de sua variagdo
espacial e temporal, que € influéncia pela interferéncia conjunta dos diferentes fatores que

afetam esse teor de dgua.

5.4 Anadlise de sensibilidade e de importancia das variaveis de entrada dos modelos
RNA

Foi realizada uma anélise de sensibilidade e de importancia das varidveis de entrada
dos modelos, conforme ja detalhado na metodologia. Essa andlise confirma que a importancia
de uma dada varidvel depende do conjunto das varidveis com as quais ela € utilizada. A
Tabela 9 apresenta os resultados da andlise de sensibilidade e de importancia para os cinco
modelos finais selecionados, incluindo os melhores modelos (M69 e M71) e aqueles cujas
variaveis de entrada sdo mais faceis de ser obtidas (M 14, M78 e M86).

Para os melhores modelos (M69 e M71), a tensdo de 4gua no solo, a chuva de 15 dias
e a chuva média ponderada hordria sdo as trés varidveis mais importantes, enquanto que a
densidade do solo € a menos relevante entre as varidveis utilizadas. J4 para os modelos mais
simples, a varidvel menos importante € a declividade, e as trés mais importantes dependem do
modelo considerado. Para o M14, as trés varidveis principais sdo as chuvas de 12 horas, 15
dias e 6 horas, respectivamente; enquanto que para o0 M78 as mais importantes sdo as chuvas
de 15 dias e 1 dia, e a altitude do ponto. Por outro lado, para o M86, as trés varidveis de
entrada mais relevantes estdo relacionadas a chuva (chuvas de 15 dias e 1 dia, e chuva média
ponderada hordria), sendo que a varidvel relacionada a topografia (altitude) aparece na 5°
posicdo de importancia.

De fato j4 se esperava que as chuvas (ou pelo menos uma parcela delas) estivessem
entre as varidveis mais importantes dos modelos, isso porque o teor de dgua no solo &,
primeiramente, uma resposta direta das entradas de 4gua na bacia. Da mesma forma, a tensao
de 4gua no solo é uma resposta direta dos teores de dgua presentes nesse solo, entdo €
plausivel que essa varidvel seja uma das mais influentes do modelo. Existe uma relacdo
bastante conhecida entre a tensdo de 4gua no solo e a umidade, que é expressa pela curva de
retengio de dgua no solo. E comum medir-se a tensdo de dgua no solo para estimar-se o teor

de dgua no solo, porém para a estimativa deste teor para toda uma bacia hidrografica exigiria
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a instalacdo de varios tensidometros. Porém, nesta pesquisa foram usados os dados de apenas
um tensidmetro para estimar a umidade dos 26 pontos distribuidos nesta bacia de 78 km®.

Em geral, pelo menos uma varidvel topogréfica encontra-se entre as 7 primeiras em
termos de importancia, o que também € coerente, ji que essas varidveis exercem influéncia
significativa sobre a distribuicdo espacial do teor de &4gua no solo, havendo maior
armazenamento de dgua nas regides menos elevadas. Outra varidvel que aparece entre as 6
principais (nos modelos que empregam tais varidveis) esta relacionada ao solo, confirmando
que as propriedades fisicas do solo afetam o armazenamento e a distribuicdo da dgua nesse
solo, principalmente nos solos que apresentam particulas coloidais (mais finas), caracterizadas
pela presencga de ions e, portanto, fortemente atrativas das moléculas de dgua.

A andlise de sensibilidade das varidveis de entrada mostrou que nem sempre OS
modelos conseguem reproduzir o que deveria ocorrer no ambiente natural (assinalados em
cinza na tabela), ou seja, muitas vezes uma varidvel demonstra sensibilidade negativa quando
deveria ser positiva, e vice-versa. Dessa forma, por exemplo, um valor negativo em uma
varidvel de chuva indicaria que o teor de dgua tenderia a diminuir com o aumento dessa
varidvel, mas na prética, sabe-se que nos ambientes naturais isso ocorre de forma contraria, ou
seja, o teor de 4gua aumenta a medida que aumentam as chuvas, ja que a disponibilidade de
dgua é maior.

No referente aos melhores modelos, observa-se que o M69 apresenta 4 das 11
varidveis analisadas com sensibilidade divergente em relacdo ao que ocorreria no ambiente
natural; enquanto que o M71 esse nimero é um pouco menor (5 das 14 varidveis sdo
divergentes). J4 os modelos mais simplificados mostram uma tendéncia maior de divergéncia.
Assim, para o M14, 11 das 19 varidveis apresentam sensibilidade diferente da esperada no
ambiente natural, o M78 possui 5 das 7 varidveis com divergéncia em relacdo ao
comportamento esperado, por dltimo, o M86 apresenta divergéncia na sensibilidade para 4
das 8 varidveis de entrada utilizadas. Para esses modelos mais simples, esse aumento no
nimero de varidveis divergentes é também reflexo da diminuicdo do desempenho desses

modelos em relacdo aqueles.
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Tabela 9- Resultados da analise de sensibilidade e importancia das variaveis de entradas dos 5 modelos
finais selecionados (M69, M71, M14, M78 e M86)

Modelo | Ordem Variavel Sensibilidade Importéincia
1% Tens Man (bar) -0,273 2,368
2% Ch Ac 15d -0,253 1,955
3% Ch Pond hor 0,131 0,797
4% Altitude (m) -0,28 0,657
5% Ch Pond dia 0,095 0,587
M69 6% Tipo de solo 0,118 0,566
7% Distancia rio (m) 0,094 0,548
8% Ch Ac 25d -0,174 0,543
9% Declividade 0,109 0,249
10% Res. Pen.0a 19cm -0,04 0,089
11% Densidade solo -0,083 0,046
1% Tens Man (bar) -0,317 2,987
2% Ch Ac 15d -0,16 1,315
3% Ch Pond hor 0,158 1,112
4% Ch Ac 25d -0,171 0,466
5% Granul. Silte (%) 0,096 0,382
6% Ch Pond dia 0,089 0,368
M1 7% Distancia rio (m) 0,05 0,353
8% Res. Pen. 0a 19cm -0,101 0,287
9% Granul. Areia (%) -0,023 0,151
10% Granul. Argila (%) 0,057 0,133
11% Altitude (m) -0,13 0,115
12% Declividade 0,059 0,091
13% Res. Pen. 20 a 40cm 0,073 0,055
14% Densidade solo -0,006 0,008
1% Ch Ac 12h 0,207 2,133
2% Ch Ac 15d -0,35 1,946
3% Ch Ac 6h -0,206 1,358
4% Ch Ac 10d -0,027 1,021
5% Ch Ac 24h 0,089 0,631
6% Altitude (m) -0,339 0,529
7% Ch Ac 2h -0,081 0,478
8% Ch Ac 20d -0,206 0,432
9% Ch Ac 5h -0,096 0,405
Mi4 10% Ch Ac 72h -0,006 0,346
11% Ch Ac 1h 0,061 0,25
12% Desnivel (m) 0,101 0,222
13% Ch Ac 48h 0,044 0,199
14% Ch Ac 30d 0,017 0,172
15% Ch Ac 25d -0,064 0,148
16% Ch Ac 4h 0,053 0,148
17% Ch Ac 3h -0,052 0,106
18% Ch Ac 5d -0,012 0,096
19% Declividade 0,066 0,06
1% Ch Ac 15d -0,366 3,023
2% Ch Pond dia 0,285 2,393
3% Altitude (m) -0,348 0,835
M78 4% Ch Ac 25d -0,207 0,637
5% Desnivel (m) 0,053 0,436
6% Ch Pond hor -0,019 0,281
7% Declividade 0,078 0,1
1% Ch Ac 15d -0,417 2,909
2% Ch Pond dia 0,309 2,546
3% Ch Pond hor 0,201 1,307
MS6 4% Ch Ac 25d -0,167 0,502
5% Altitude (m) -0,295 0,492
6% Tipo de solo 0,091 0,278
7% Desnivel (m) 0,051 0,096
8% Declividade 0,023 0,075

Legenda:
indica que o modelo ndo consegue
representar adequadamente o que
deveria ocorrer no ambiente real

+ = aumenta umidade quanto > varidvel
- = diminui umidade quanto > varidvel
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Essa nao correspondéncia € devido a um mecanismo interno do modelo, que procura
compensar determinadas varidveis, ajustando os pesos de maneira a obter melhor
desempenho. Assim sendo, no processo de busca da soluciao, uma dada varidvel pode receber
um peso muito elevado, o que requer que a outra receba um valor negativo para compensar a
primeira, uma vez que ambas influenciam a mesma saida. Na realidade, o sentido fisico talvez
requeresse que o peso da segunda varidvel fosse positivo. Esta inversdo de sinais pode ser

responsavel, em muitos casos, pela inversdo da sensibilidade.
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6 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Esta pesquisa investigou a possibilidade de se estimar a variacao espacial e temporal
do teor de 4gua no solo, a partir de abordagens baseadas em RNAs e utilizando informagdes
climiticas e de chuva, além das propriedades fisicas do solo e topogréficas da bacia. Ao
mesmo tempo, pretendeu-se identificar as varidveis de entrada de maior importancia para essa
estimativa.

A partir dos resultados encontrados pode-se dizer que € possivel estimar a umidade do
solo, com boa eficiéncia (NS=0,77, modelos M69 e M71), empregando dados topograficos da
bacia, propriedades fisicas do solo e dados de chuva, para a drea em estudo. As informacdes
climdticas, por outro lado, ndo afetam significativamente essa estimativa (NS=0,28 para
MOS5), podendo até diminuir a eficiéncia do modelo (NS=0,68 para o M83 em comparagdo
com o M71).

Também € plausivel a determinagdo dos fatores mais importantes na estimativa do teor
de 4gua no solo, através da realizacdo de uma anélise de sensibilidade das varidveis de entrada
das RNAs. Nos dois melhores modelos desenvolvidos (M69 e M71), a tensdo de dgua no solo,
a chuva de 15 dias e a chuva média ponderada horaria sdo as trés principais varidveis dos
modelos e a densidade do solo é a menos importante. Ja para os modelos mais simples (M14,
M78 e M86), a varidvel menos importante é a declividade e as trés mais importantes
dependem do modelo considerado (chuvas de 12 horas, 15 dias e 6 horas para o M14, chuvas
de 15 dias e 1 dia, e a altitude do ponto para o0 M78, e chuvas de 15 dias e 1 dia, e chuva
média ponderada hordria para o M86). Por outro lado, a andlise de sensibilidade demonstrou
que nem sempre 0s modelos conseguem reproduzir o que deveria ocorrer no ambiente natural,
apresentando uma sensibilidade negativa do teor de d4gua em funcdo do aumento da varidvel
quando esta deveria ser positiva, e vice-versa.

Cabe destacar, entretanto, que a importancia de uma dada varidvel no desempenho de
um modelo RNA depende do conjunto de varidveis utilizadas, ou seja, a influéncia conjunta
de todas as varidveis e os efeitos que uma gera na outra definird sua relevancia na estimativa
do teor de dgua no solo. Portanto, uma varidvel mais importante em um dado modelo podera
ser menos relevante quando associada a outro conjunto de varidveis, em um modelo diferente.

Desse modo, ndo € possivel estabelecer com exatiddo quais varidveis seriam as mais
sensiveis e importantes para todos os modelos com RNAs para estimativa do teor de d4gua no

solo, mas sim, € possivel dizer que as varidveis fisicas do solo e a chuva demonstram grande
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influéncia na estimativa desse teor e que as varidveis climaticas (sem a chuva) ndo mostram
grande interferéncia.

Da mesma forma, a utilizagdo de muitas varidveis de entrada ndo gera,
necessariamente, o melhor desempenho do modelo, pois uma varidvel pode mascarar a outra
e, até mesmo, atrapalhar a eficiéncia do modelo (NS=0,70 para o modelo M72 e NS=0,61
para o M71, que empregam 40 varidveis de entrada). Além disso, o custo financeiro e o
dispéndio de tempo para aquisi¢do dessas varidveis serd muito maior, bem como, a
dificuldade de interpretacao dos resultados em fun¢do de cada varidvel de entrada.

Alternativamente, o usudrio que nao possua muitas informagdes disponiveis e/ou
recursos para obté-las poderd estimar o teor de dgua no solo utilizando modelos mais
simplificados (M 14, M78 e M86), que empregam dados de chuva monitorados e informagdes
extraidas de mapas. Nesse caso, existe um decaimento do desempenho do modelo, mas a
facilidade de obtencdo das varidveis de entrada é muito maior, em compara¢cdo ao nimero de
varidveis requeridas pelos melhores modelos definidos (M69 e M77).

Os modelos que empregam somente informacdes relacionadas a topografia da bacia e
a chuva, por exemplo, alcancaram desempenho de 0,65 e 0,52 quando se utiliza chuva
ponderada (M78) e ndo ponderada (M14), respectivamente. Por outro lado, o acréscimo da
varidvel de entrada tipo de solo, em associacdo a topografia e a chuva ponderada, ocasiona
uma leve melhoria no desempenho do modelo M78 (NS=0,66 para M86).

A partir desta pesquisa serd possivel no futuro, testar a aplicabilidade dos modelos
gerados para estimativas do teor de d4gua no solo em regides fisico-climdticas homogéneas,
respeitando-se os dominios das varidveis de entrada para os quais as redes foram estabelecida.
Em regides fisico-climaticas diferentes, a mesma metodologia desenvolvida nesta pesquisa
pode ser utilizada, porém incluindo-se outras varidveis importantes para a regido (diferente
geologia, diferentes tipos de solos, etc.).

E preciso destacar, entretanto, que os modelos para estimavas do teor de dgua no solo
que tem por base RNAs sdo modelos do tipo empirico, ndo baseados no funcionamento fisico
do sistema e, por isso, o comportamento descrito por algumas varidveis de entrada pode ndo

ser representativo daquele que ocorre realmente no meio natural.

Como recomendacdes dessa pesquisa sio sugeridas:
e Ampliacdo do periodo de monitoramento das varidveis de entrada do modelo e

do teor de 4gua no solo, objetivando melhor identificacdo da variacio temporal
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desse teor, com consideracdo mais precisa dos valores extremos dos teores de
dgua no solo. Isso também possibilitaria melhor caracterizacao da influéncia
sazonal dos diferentes fatores sobre o teor de d4gua no solo. Nesse caso, sugere-
se a realizacdo de coletas de amostras para 1 ano completo, 2 e 3 anos;

Testar a utilizacdo de novas varidveis de entrada para os modelos RNA
desenvolvidos, que possam contribuir para a variacdo temporal e espacial do
teor de dgua no solo, tais como: as propriedades quimicas do solo, o teor de
matéria organica, o CTC, o pH, e cations;

Desenvolver modelos com RNAs sazonais, que sejam representativos das
condig¢des de teor de dgua no solo para os periodos do verdo e do inverno;
Aplicar restricdes nos modelos com RNAs que preservem os significados

fisicos das varidveis de entrada, conforme seu comportamento no meio natural.
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APENDICES



APENDICE A - Resumos das principais caracteristicas e conclusdes de estudos que 121

utilizaram RNAs para estimar o teor de agua no solo

Autor Local Area da bacia/ 4rea analisada Objetivo Caracteristicas da rede Algortimo de treinamento Variaveis de entrada testadas Variaveis mais sensiveis Varidveis (:ﬁ:::ll'oa(tli::l:ldotadas no Periodo de dados/ N° de registros Intervalo de tempo NS/R%R Outras observacoes/conclusdes
.todos 0s mod.elohs . 120 amostras, considerando 5 niveis de contetido de L R ~ . R N
mantiveram a permissividade dgua (0%, 2.5%, 5.0%. 7.0% e 10%) e 3 tipos de RNA proposta é mais precisa em relagdo aos demais modelos de calibracio
. rede progressiva (3 camadas) . . como entrada. A densidade e . . & 72 2070 20 T ’ P . . RNA-8: NS variou entre 0,971 e 0,998 (treinamento) para analisados. RMSE=0,009
. prever umidade do solo para solos o . retropropagativo com algoritmo N _ . . permissividade elétrica aparente, densidade do solo, para os 8 tipos de solo arenoso (areia amostras escolhidas L. . . . . N
Arsoy et al. regido de Marmara, ) arenosos com diferentes texturas e n° de neurdnios (camada de ofimizacio Levenbere- permissividade elétrica aparente, densidade o teor de finos mostraram densidade seca. teor de finos. e eravidade bem eraduada. areia pobremente eraduada. areia aleatériamente para utilizacio de a estimativa da umidade dos diferentes tipos de solo cm?/cm3 (RNA-8) e 0,006 cm3cm3 (RNA-11), divergéncia maxima= 3,2% (RNA-8)
(2013) Turquia o ~ intermedidria): 8 (RNA-8) e ¢ g seca, teor de finos, e gravidade especifica igual importancia, enquanto B s ©8 . & . P . & S p ¢ RNA-11: NS variou entre 0,9998 e 0,9981 para a e 2,0% (RNA-11), divergéncia média= 0,6% (RNA-8) e 0,5% (RNA-11).
niveis de compactacao . Marquardt . o especifica argilosa, areia siltosa, areia bem graduada argilosa, todos os tipos de solo L . . . . e . N
alternativamente 11 (RNA-11) que a gravidade especifica . . . estimativa da umidade dos diferentes tipos de solo solos com alto teor de argila: utilizar 4gua adsorvida como um parametro de entrada
. . areia bem graduada siltosa, areia pobremente graduada
foi a varidvel que menos . . . da rede.
argilosa, areia pobremente graduada siltosa)
afetou o modelo
RMSE= 2,79% v/v (2 camadas intermedidria) RMSE
estimar a umidade do solo em . . . temperatura de brilho polarizada vertical e . 2 camadas intermedidrias (50 neur6nios cada): R?>= 0,84 =2,86% v/v (1 camada intermedidria) A
. . . o . rede progressiva, 1 e 2 camadas retropopagativo com método de . . - 7/11/05 para treinamento, i ; .
Chai et al. bacia do rio Goulburn, regides menores, a partir de . . . L horizontal (TbH e TbV), indice de vegetagao . (entradas: tbH, TbV e LST) precisdo da recuperagio da umidade do solo foi
. 40 km x 40 km . . . intermedidrias (testadas), com nimero otimizag¢do Broyden-Fletcher- L. - TbH e TbV 1600 dados para cada data validacdo e teste 14/11/05 e . . . o .
(2010) Austrélia imagens de satélite de regides N . NDVI, e temperatura da superficie terrestre 1 camada intermediaria (20 neurdnios): R?=0,88 (entradas: melhorada através da divisdo da 4rea em regides menores (até 4 km), sendo a
. de neurdnios variando entre 2 e 100 Goldfarb-Shanno 21/11/05 para teste ol : ) ) o
maiores (LST) TbH e TbV) variabilidade espacial da umidade do solo calculada a partir da regiio menor, por
meio de RNA
Os baixos valores de R? foram encontrados quando se utilizou 2 e 3 neur6nios na
R2: variou entre 0,1024 a 0,9996 (treinamento) e entre ~ camada intermedidria, sobretudo para a profundidade de 3 m no perfil do solo.
rede neural de base radial (rede 0,1024 e 0,9990, considerando as diferentes camadas no O melhor R? para a superficie ocorreu com 4 neurdnios na camada intermediaria (R?=
. . . . . . N temperatura do ar, temperatura do ar, . . o N . . a.
Coelho et al. - P . estimar a umidade no perfil do solo progressiva com 3 camadas), testados ~ método de treinamento néo- . . . . . . L . perfil do solo e variando o n° de neurdnios na camada  0,9965 no treinamento e 0,9980 para a valida¢@o), para 1 m ocorreu com 5 neurdnios
Curitiba, Parand, Brasil - N . umidade relativa do ar, e radiac@o solar direta e - umidade relativa do ar, e radiac@o solar 8760 amostras 1 ano de dados horarios . . L. R . . .
(2009) (0a3m) 2 a 6 neurdnios na camada supervsionado Gath-Geva . . . intermedidria R2 médio > na camada intermediaria (R?= 0,9996 no treinamento e 0,9995 na validacéo), para 2
. . difusa direta e difusa . . . . . .
intermedidria 0,9796 para todos os casos (considerando treinamento e m ocorreu com 4 neurdnios na camada intermedidria (R?= 0,9998 no treinamento e
verificagdo) 0,9998 na validagdo), e para 3 m ocorreu com 5 neur6nios na camada intermedidria
(R?= 10,9996 no treinamento e 0,9990 na validacdo)
a cobertura vegetal e a
rever a umidade do solo a partir curvatura vertical 50 as
P . o p rede progressiva com 3 camadas . . L varidveis mais importantes, . . A eficiéncia da rede foi avaliada pelo RMSE. Melhor
Contador, Maneta e . . de variaveis topograficas e de . . curvatura vertical, curvatura horizontal, indice . L curvatura vertical, curvatura horizontal, . . .
bacia experimental de . (camada de entrada, intermediaria e de . P . seguidas pelo indice de L. . PP . L ajuste: RMSE = 4,56% e erro relativo (PBIAS) de 0,41%, para o contetido
Schnabel - 99,5 ha cobertura do solo, utilizando um B .. retropropagativo topogréfico, indice de radiagdo e cobertura . . indice de umidade topografica, indice de 182 amostras final de janeiro de 2004 R2=0,71 L. B
Parapufios, Espanha P . saida), com 5 neurdnios na camada de umidade topogréfica e o . volumétrico de dgua no solo
(2006) ndmero restrito de pontos de . vegetal - . radiagdo e cobertura vegetal
entrada e 1 na camada de saida indice de radiacdo, enquanto
amostragem . )
que a curvatura horizontal é
a varidvel menos sensivel
R (D1) - M1 a M5: variou entre 0,18 e 0,644 (treinamento)
e entre 0,128 a 0,581 (teste) para a turfa. Paras as demais
camadas variou entre 0,236 e 0,624 (treinamento) e entre  RMSE (D1): variou entre 0,04 e 0,051 cm/cm (treinamento) e entre 0,042 e 0,051
0,209 e 0,56 (teste) R cm/cm (teste) para a turfa. Paras demais camadas variou entre 0,015 e 0,018 cm/cm
modelo M1: usa P, Tae Rs (D2) - M1 a M4: variou entre 0,265 e 0,566 (treinamento) treinamento) e entre 0,016 e 0,018 cm/cm teste)
. . modelos M2: =M1 + Tte Ts e entre 0,297 a 0,575 (teste) para a turfa. Paras as demais RMSE (D2): variou entre 0,062 ¢ 0,072 cm/cm (treinamento) e entre 0,061 e
estimar a umidade do solo na turfa modelo M3: Tte Ts . . . .
. . camadas variou entre 0,167 e 0,807 (treinamento) e entre 0,1cm/cm (teste) para a turfa. Paras demais camadas variou entre 0,014 e 0,021
e em diferentes camadas, L. 1 . N modelo M4: Tt, Ts, (Ts)?, (Tt), TsTt .
Elshorbagy ¢ considerando diferentes tipos de RNA de primeira ordem (FONN): valores médios didrios de precipitacdo (P), <L S, ’ ’ 0,179 € 0,789 (teste) R (D3) - M1 aM4: cm/cm (treinamento) e entre 0,014 e 0,023 cm/cm (teste)
Parasuraman Bacia de Athabasca, cada tipo de cobertura do solo (D1, D2 e D3) cobertura (D1: 20 cm turfa + 30 cm modelos M1 a M3, M5 a M9 retropropagativo com temperatura do ar (Ta), temperatura do solo (na modelo M5: = M2 + P, Ta, 384 dados para o treinamento e 384 bara o teste da rede 5000 22005 variou entre 0,215 e 0,308 (treinamento) e entre 0,211 a 40 RMSE (D3): variou entre 0,043 e 0,044 cm/cm (treinamento) e entre 0,042 e 0,045
(2008) Alberta, Canada apresenta area de 1 ha solo. D2: 15 ‘cm de turfa + 20 cm RNA de alta ordem (HONN): M4, regularizacdo Bayesiana turfa: Tt e nas camadas de solo: Ts), e radiagdo modelo M6: = M2 + 2P (6 dias p p (teste) para a turfa. Paras as demais camadas variou entre cm/cm (teste) para a turfa. Paras demais camadas variou entre 0,012 ¢ 0,013 cm/cm

solo, e D3: 20 cm turfa + 80 cm MIO (2" ordem)

solo)

solar (Rs)

anteriores)
modelo M7: = M2 + %P,
modelo M8: = M2 + 2P + XTaq
modelo M9: = M2 + XP; + XTaq

0,177 e 0,405 (treinamento) e entre 0,165 e 0,386 (teste)

R (M6 a M9) - teste: variou entre 0,42 ¢ 0,69 (D1 =50

cm), entre 0,42 e 0,72 (D2 = 35 cm), e entre 0,40 ¢ 0,79
(D3 = 100 cm)

R (M10) - teste: 0,7 para a turfa e para as demais camadas
(D1 =50 cm), 0,74 para a turfa e 0,82 para as demais
camadas (D2 = 35 cm), e 0,79 para a turfa e 0,70 para as
demais camadas (D3 = 100 cm)

(treinamento e teste) RMSE
(M6 a M9) - teste: variou entre 0,03 e 0,06 cm/cm (D1 = 50 cm), entre 0,05 e 008
cm/cm (D2 = 35 cm), e entre 0,040 e 0,042 cm/cm (D3 = 100 cm)

RMSE (M10) - teste: para D1 (50 cm) e D3 (100 cm) = 0,03 cm/cm na turfa e 0,01
cm/cm nas demais camadas, para D2 (35 cm) = 0,05 cm/cm na turfa e 0,01
cm/cm nas demais camadas

estimar a umidade do solo, com RNA de "counter- porpagation": rede

treinamento ndo supervisionado  temperatura da superficie (infravermelho),

temperatura da superficie

maio a setembro de 1999

Jiang ¢ Cotton Oklahoma (OK) - alta rf?solugao espacial e te.m poral, hibrida que combina 2 r.e<?es .de base + algoritmo de mapeamento indice de vegetacdo NDVI, precipitacdo (infravermelho), indice de vegetacio - (treinamento), maio a setembro R =0,9529 (treinamento) e 0,9971 (teste) 0 modelo ter}de a superestugar os resultados Eluando a umidade do solo (perfil vertical
(2004) Mesonet a partir de dados de sensoriamento (Mapas Auto-Organizdveis de . . L . de 0-75cm) € baixa e subestimar quando ela € alta
. linear acumulada (30 dias) NDVI, precipitacdo acumulada (30 dias) de 2000 (teste)
remoto Kohonen + rede linear de Grossberg)
rede progressiva: n° de camadas e
neurdnios na camada intermedidria
drea experimental do depende da profundidade do solo modelo por camada (de 30 em 30 cm) - RNAI, RMSE treinamento = 0,0133 m¥m3 (0-30 cm); 0,097 m%/m? (30-60 cm):; 0,059
AC i?i?aiedl;eéglfl:j:o desenvolver modelos de calibracio 0-30cme %0_.60 cm.: 3 Cama.({a.s com RNAZ. RI(\LijOZ l;:lgi;rjjic;gz)contagem R2 calibragdo - treinamento com dados da camada: 0,94 m3/m3 (60-90 cm); 0,048 m3/m3 (90-120 cm); € 0,0111 m3/m3 (0-120 cm)
Koksal et al. g . . . § 10 neurdnios na intermedidria; algoritmo retropropagativo . razdo de contagem; profundidade de 18 de maio de 2009 e 30 de julho (0-30 cm); 0,95 (30-60 cm); 0,87 (60-90 cm); e 0,88  RMSE teste= 2,23 m3/m3 (0-30 cm); 1,74 m3/m3 (30-60 cm); 0,60 m3/m?3 (60-90
Instituto de Pesquisas em - do medidor de umidade de 60-90 cm: 4 camadas com 15 modelo para todo o perfil (0-120 cm) - RNAS: - . - ) 33 ) 33
(2011) . R . Levenberg Marquadt . . . medi¢ao na camada de 2009 (90-120 cm) cm); 1,67 m3/m3 (90-120 cm); e 0,0078 m3/m?3 (0-120 cm)
Recursos Hidricos ¢ Solo néutrons, utilizando RNAs neurdnios nas intermedidrias profundidade de medi¢do na camada (1/2 da R2=0,97 (treinamento com dados de 0-120 cm) Estimativa mais precisa: quando se utilizam (em conjunto) todos os dados do perfil
de Samsum, Repiblica da 90-120 cm: 3 camadas com 15 camada) e razdo de contagem (dados de todas ’ do solo para aprendizado da rede (RNAS)
Turquia neurdnios na intermedidria as camadas)
0-120 cm: 4 camadas com 15
nenrAnine nac intermedidriac
analisar a possibilidade de RN/_M: (iOGflClel’lte de rf:troesp?llh;.imento 1991-1994: dados usados para
. drea agricola plana, estimativas de mapas de umidade rede progressiva, com 2 camadas (polarizagio HH ¢ HV ¢ angulo 11'1.01.dente de - treinamento 11/2003 a 05/2005: -
Paloscia et al. L. i . B .. [ .. . 23°) RNAZ2: coeficiente de coeficiente de retroespalhamento e . Erro médio: ~ 9%
(2008) préxima a Alessandria, 300 km? do solo de dreas agricolas, a partir intermedidrias e 10 neur6nios em cada retropropagativo T - rugosidade da superficie do solo - imagens usadas para teste da R2 0,85 (RNA1) e 0,91 (RNA2) Erro padrio da estimativa: 2.75% (RNA1) e 2.16% (RNA2)
norte da Itdlia de informagdes obtidas por um uma dessas camadas reAtroesp a.lha.mento (p olaflzagao HH eHVe & P RNA (07/11/03, 30/04/04, p i 0
iinico sensor (ENVISAT/ASAR) angulo incidente de 23°) ¢ rugosidade da 04/06/04, 11/11/04, ¢ 30/05/05)
superficie do solo
Scrivia: 07/11/03; 30/04, 06/06, ) )
22/10 e 26/11/04; 30/05/05; Scrivia: R2=0,78 ( quando 1 polarizagio estd disponivel - . . i polarizacdo VV: resultados menos favordveis
26/09/08: 24/04 e 29/05/05 L . indice de vegetacdo NDVI: seu uso melhora o desempenho dos modelos, tanto para
) .. .. L > VV) e 0,85 (polarizagdo dupla); Alto Adige: R?=0,67; .
6 dreas de teste: Scrivia, . coeficiente de retroespalhamento (polarizagdo Matera: 13/07, 10/10 e 07/05/08; Al L polariza¢do VV quanto para a HH Melhores
desenvolver, testar e validar uma . ~ . ’ ’ Australia: R2 =0,62 R? polarizacao L
Matera, Cordevole, e Alto Serivia (300 km?), Matera (10 x 10 km) RNA ( da 4 d . 2 d HH, VV, e HV/VH), indice de vegetacdo NDVI 11/04/09 Cordevole: 1o (HH ou VV): varia de 0.4 L VvV resultados: polarizagdo cruzada
. . . o R s para cada drea) para rede progressiva, com 2 camadas ) . simples (HH ou VV): varia de 0,495 (pol. VV) para 0,65 S _ N P N .
Paloscia et al. Adige, localizadas na Itdlia . L . . o N . modelos testados: 1) polarizagdo VV, 2) 14/06. 19/07. 23/08, 27/09 ¢ Scrivia: RMSE=2,75 ('uma polarizagao disponivel - VV) e 2,15 (polariza¢do dupla);
> PO Cordevole (95 km?), Alto Adige (100 km?), e determinag@o do teor de umidade intermedidrias e 10 neurdénios em cada retropropagativo . . - i ’ K (pol. VV + NDVI); de 0,854 (pol. HH) para 0,881 (pol. .
(2013) 1 drea na Austrdlia (rio - L polarizagdo HH, 3) polarizagcdo VV + NDVI, 4) 01/11/04 Austrélia: o Matera: RMSE =1,8% com uso de NDVIe 9% sem NDVI; Alto Adige: RMSE =
. Australia (60 x 60 km) do solo, utilizando dados do GMES uma dessas camadas L s . HH + NDVI) R? polarizacdo dupla . .
Yanco), 1 drea na Espanha Sentinel-1 polarizacdo HH + NDVI,  5) polarizdes VV 12/07/04; 05/09 e 19/12/05; (VV + VH ou HH + HV): varia de 0,04 ( VV) para 4,91% ; Austrdlia: RMSE = 5,58% ; Espanha: RMSE variou entre 3,41% e 6,38%
(Emporda) e VH, 6) polarizagdes HH e HV 16/02/09 Alto ) ’ (conforme a data da imagem utilizada), com média de 4,60% quando NDVI foi

Adige:01/05 e 03/06/10
Espanha: 10/05, 14/06, 23/08 e

D7/00/10: D5/00 2 DD/NA/11

0,011(VV + NDVI) e para 0,59 (VV + VH); de 0,797
(HH) para 0,811 ( HH + NDVI) e para 0,872 (HH + HV)

desconsiderado; e variou entre 2,31% e 8,50% (média de 4,64%) quando o NDVI foi
considerado.

rede neural auto-organizavel (SONN):
identifica as semelhancas espaciais
entre grids (variabilidade espacial e
temporal da umidade do solo)
RNA progressiva (3 camadas, com 4

estimar a variac@o espacial e

Ramirez-Beltran et al. .
amirez-verran et a - temporal da umidade do solo e a

17 estagcdes monitoradas

SONN: % de argila e areia, elevagdo, diferenga
da temperatura da superficie (max-min), indice

RNA: algoritmo de Levenberg- de vegetacdo NDVI e precipitagdo acumulada

SONN: % de argila e areia, elevacio,
diferenga da temperatura da superficie
(max-min), indice de vegetacdo NDVI e
precipitacdo acumulada no més.

SONN: 8.701 dados (treinamento)

RNA: 2000 dados para treinamento, 300 para validacdo observacdes horarias (2005-2008)

SONN: RMSE para a estimativa da umidade do solo a 20 cm de profundidade variou
entre 0,53% e 8,54% para as 17 estagdes, com média de 2,31% . RMSE médio foi
igual a 1,11% meses secos e 1,92% meses timidos
RNA: RMSE médio= 2,50% na verificagdo do desempenho do modelo.
RMSE médio por profundidade: variou entre 2,16% e 6,01%, com média de 4,14% (5
cm d); entre 0,9% e 3,84%, com média de 1,91% (10 cm ); entre 1,23% e 2,94%,

2 Porto Ri . . . . . . M dt és. RNA: % d il ia, . . . édia de 2,1 ; tre 0,22% e 4,17%, édia de 1,7 1
(2008) em Forto Bico umidade no perfil vertical do solo  neurdnios na camada intermediaria): arquian 1o mes % de argila ¢ areld RNA: % de argila e areia, umidade do e 700 para teste da rede com média de 2,18% (50 cm); e entre 0,22% e %, com média de 1,78% ( ,0(.)
. . umidade do solo a 20 cm de profundidade, e . cm). RMSE médio
estima a umidade do solo em L R solo a 20 cm de profundidade, e N . . . L.
. . precipita¢do acumulada no més C N das estacdes, considerando o perfil do solo: variou entre 1,70% e 4,24%, com média
diferentes profundidades (5, 10, 20, precipitacdo acumulada no més .
de 2,50%. O algoritmo
50,e 100 cm) . . . . .
proposto € uma potencial ferramenta para estimar a umidade do solo em intervalos
hordrios, até 1 km de resolugao espacial e com até 1 m de profundidade.
indice de area foliar (LAI), altura da vegetagao
(h), contetido de dgua na planta (PWC), altura
. da.rL.1g051dade da superficie RMS (s), RMSE: variou entre 2,6 € 6,3 no treinamento; entre 3,1 € 7,8 no teste; € entre 4,0 e
RNA progressiva, com 3 camadas e coeficiente de retroespalhamento (odeg), e S . . N
. . . o R utilizac@o de 5 varidveis de R2: variou entre 0,74 ¢ 0,93 no treinamento; entre 0,72 ¢ 8,9 na validagdo Todas as
ndmero de neurénios na camada nimero digital - DN (localizacdo digital no . S
. I . . . = . .. . entrada foram consideradas 0,89 no teste; e entre 0,70 e 0,91 na validagdo R2  RNAs que usam como entrada o odeg apresentam melhor desempenho que aquelas
R . . intermedidria variavel (4, 5, 6 ou 8). pixel), cobertura vegetal, e angulo de incidéncia .. . . N . . . -
estimativa da umidade do solo, a L suficientes para a estimativa (5 entradas: cdeg, cobertura vegetal, angulo de incidéncia, que utilizam o DN. A desconsideragdo de
R . No total foram testadas 24 RNAs, combinacdes testadas: 1) DN, cobertura . . . . R e e e
Said et al. . . . . partir de dados do ERS-2 SAR, . . . . . L. precisa da umidade do solo: rugosidade da superficie RMS e LAI): variou entre ~ 0,85 PWC e h (uso somente do LAI) ndo diminui significativamente o R?
Bacia do rio Solani, India B considerando as diferentes imagens ( 3 retropropagativo vegetal, angulo incidente, s, LAI, PWC, e h; 2) - 28/07/03; 29/03/04 e 03/05/04 R e . . > . .
(2008) sobre solo exposto e com cobertura . N RS odeg, cobertura vegetal, a 0,92 R2 (3 imagens  Utilizag@o das 3 imagens em conjunto: reduz R? em razio da variagdo da umidade ao
datas + a combinagdo das datas), DN, cobertura vegetal, angulo de incidéncia, s, N C s . . .
vegetal . N angulo de incidéncia, combinadas): variou entre ~0,75 e 0,85 Rz (4 longo do tempo (para um mesmo ponto) O treinamento
diferentes entradas (testadas 4, 5 e 7), e LAI; 3) DN, cobertura vegetal, dngulo de . .. i A s A i A c A
. p . o rugosidade da superficie varidveis - cdeg ou DN, angulo de incidéncia, cobertura = da rede com 4 varidveis apenas (odeg ou DN, dngulo de incidéncia, cobertura vegetal
e a variag@o no nimero de neurdnios incidéncia, e LAI; 4) odeg, cobertura vegetal, RMS e LAI vegetal e LAI): variou entre ~ 0,84 ¢ 0,89 LAI) red d ho (R?) da red - 4 tiliza 5
na camada intermedidria angulo de incidéncia , s, LAL, PWC.e h; 6) 8 ' ’ ’ ¢ reduz o desempentio a rede em comparagdo com 4 rede que utiiiza
~ oA entradas
odeg, cobertura vegetal, angulo de incidéncia ,
s, e LAI; e 7) odeg, cobertura vegetal, angulo
de incidéncia , e LAI
I drea na Mongéliae 1 na npo0061ia ¢ Austrdlia: 120 kmx120 km (cada
Austraulia (dados .
treinamento), 1 drea na S %%a) 100 k dade do sol 4 I 4 de brilho d fici banda C umidade do solo: 18 pontos de amostragem na Australia
’ ivia: St : i N ti SS1Ve tice temperatura de brilho da superficie na banda C - . 8 o L .
. Itilia (bacia de Scrivia - . Crlv.l a x m e 1r.nar a umi ade .O 8010, & partir fece progressiva muthcamaca P - . p A e 15 na Mongolia: total de 3000 medidas (valores 01/01/03 a 3/12/04 (Mongdlia e R2: 0,82 (validagdo); variou entre 0,28 e 0,52 (teste - o . .
Santi et al. T Little Washita: 610 km? - pastagens de informacgdes obtidas do sensor (perceptron), com duas camadas retropropagativo , com polarizagdo vertical (TbV); angulo de _ ) médios didrios) - consideradas apenas valores relativas Austrdulia), e 11/03 a 06/09 Grbita ascendente) ¢ entre 0.26 e 0,36 (teste - Grbita RMSE: 0,035 m?*m?3 (validac@o); variou entre 0,019 e 0,046 (teste - 6rbita
(2012) dados de validaggo), e 4 Little River: 334 km? - vegetacdo (florestas, =~ AMSR-E, para solo exposto ou  intermedidrias e 10 neur6nios em cada propag incidéncia (> 50°); indice de polarizag¢do banda ) S ap ’ ) § ) i ’ ascendente) e entre 0,020 e 0,065 (teste - érbita descendente)

bacias nos EUA (Little
Washita, Little River,

Walnut Gulch e Reynolds
Creek)

dreas de cultivo e pastagem) uma delas
Walnut Gulch: 148 km? - arbustos e grama

Reynolds Creek: 238 km? - pastagem

com pouca vegetagio

X- (PIy), TbV na banda Ka-

as datas das imagens
Treinamento: 6500 dados (experimentais + simulados)

(Scrivia)

descendente)

melhorar a resolucéo espacial de
dados de umidade do solo obtidos a
partir de dados SMOS (disponiveis
em escala de 40 km). O

rede progressiva com 4 camadas (2
camadas intermediarias), com 2

Srivastava et al. neurdnios na camada de entrada, 2

Bacia de Brue, Inglaterra 135,5 km?

algoritmo de Levenberg- umidade do solo (dados SMOS) .

dados de temperatura da superficie
terrestre (MODIS-LST) com dados de

dados didrios (periodo didrio e noturno)

02/11 a 01/12 (8 menses iniciais -
calibracdo e 4 meses finais para

R2= 0,797 (treinamento) e 0,751 (teste)
R2 teste = 0,617 (periodo de crescimento vegetagio -
margo a novembro); 0,273 (periodo de ndo crecimento -

RMSE= 0,012 (treinamento) e 0,011 (teste)
RMSE teste = 0,009 m (periodo de crescimento planta - margo a novembro); 0,006

(2013) desempenho foi comparado com o neurdnios em cada camada Marquardt umidade do solo (produto derivado de - . . (periodo de ndo crecimento - dezembro a fevereiro); e 0,008 (quando considerado o
P . R . R N validagdo) dezembro a fevereiro); e 0,859 (quando considerado o . . - .
déficit d eumidade do solo obtido intermedidria, € 1 neurbnio na camada dados do SMOS) . ; - R periodo de crescimento + nao-cerscimento)
. e . periodo de crescimento + nao-crescimento)
através do modelo de Distribui¢do de saida
de Probabilidades (PDM SMD)
estimar o teor de deua no solo (para rede progressiva com 3 camadas. R2 (perf.il do sol('>?: .Variou entre0,8912 52'neur6nios na
. R £ . p Numero de neurénios na camada . 1 . camada intermedidria) e 0,8987 (4 neurdnios na camada MSE (perfil do solo) variou entre 0,0000015 (4 neurdnios na camada intermedidria) e
o proximo més), em diferentes . . . . . umidades médias no perfil do solo, intermedidria) o . L .
. intermedidria: determinado pelo a abordagem de Box-Jenkins foi usada para . 1 (o 0,0000022 (2 neurdnios na camada intermedidria) MSE (20 c¢m): variou
Zou et al. L. . profundidades (20, 40 e 60 cm), ) . . . . . determinadas pela andlise cldssica de Box- 2001 a 2006 (em geral, a cada 5 R2 (profundidade = 20 cm): variou entre 0,0057 (15 e . . -
Planicie Norte da China - . . método de Box—Jenkins retropropagativo descobrir a apropriado defasagem das varidveis - . - . > entre 0,0001 (2 neur6nios na camada intermedidria) a 0,0404 (12 neurdnios na
(2010) utilizando dados de umidade Jenkins e calculadas pelo modelo dias) neurdnios na camada intermedidria) e 0,8707 (12

calculados pelo modelo ARIMA

(defasados no tempo) 1 (20 cm); 3-5-1 (40 cm); 3-2-1 (60

cm); 1-4-1 (perfil do solo)

ndmero de neurdnios por camada: 5-6-

de entrada

ARIMA (X1, X_125 Xi=13» Xi=24 € X225)

neurénios)
R? melhor estatistica (combina¢do R2 e MSE): 0,5244 (20
cm)- 09381 (40 cm)- e 04797 (A0 cm)

camada intermedidria) MSE melhor
estatistica: 0,0014 (20 cm); 0,00002 (40 cm); e 0,00004 (60 cm)




APENDICE B - Umidade gravimétrica do solo (%), considerando os 26 pontos coletados e as 24 datas (ou 25 momentos) em que as coletas foram realizadas (periodo compreendido entre 15 de janeiro e 10 de agosto de 2013)
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Ponto/Data| 15/1/13  16/1/13  17/1/13  18/1/13  19/2/13  20/2/13  21/2/13  22/2/13  20/3/13  21/3/13  22/3/13  23/3/13 1/5/13 2/5/13 3/5/13 4/5/13 5/6/13 /6/13 Manhy/6/13 Tard:  7/6/13 8/6/13 7/8/13 8/8/13 9/8/13 10/8/13

P01 20,34 19,51 27,91 31,51 27,06 26,82 26,56 25,20 29,99 29,78 28,98 30,17 29,46 29,18 28,91 29,67 28,62 28,31 27,69 31,99 29,32 32,45

P02 18,08 26,03 21,79 21,82 23,51 24,70 23,89 21,46 26,62 25,78 20,28 23,28 26,02 22,56 23,82 25,12 22,15 24,52 25,68 26,16 26,82 25,57 24,39 24,26

PO3 17,37 19,86 24,50 22,38 26,16 26,93 25,65 25,22 30,17 29,83 29,26 25,50 30,90 25,67 2791 30,17 26,70 30,10 29,79 28,52 28,44 27,13 28,42

P04 22,84 22,40 20,96 19,71 20,78 25,08 25,85 21,04 29,86 28,25 26,82 25,48 25,99 26,40 28,48 28,06 29,00 27,26 29,44 27,68 28,98 28,34 26,08 31,93
PO5 20,96 21,42 21,08 25,85 24,16 23,60 24,97 20,59 28,55 27,97 26,27 26,03 26,79 27,21 28,54 27,71 217,55 27,08 24,87 28,72 28,33 26,68 25,94 30,18
Po6 17,24 22,27 21,89 27,59 25,03 27,25 28,45 23,52 30,91 29,73 27,89 27,69 28,34 27,84 27,39 28,88 28,05 27,52 25,34 31,26 28,90 27,32 34,87
PO7 24,25 25,05 21,55 26,48 27,48 25,74 25,60 24,07 29,53 28,33 28,00 26,29 27,87 28,71 25,72 27,74 27,81 28,18 27,08 27,88 26,14 29,88 28,53 28,69

P08 20,43 18,20 22,35 25,14 25,14 24,33 22,12 26,13 26,66 26,80 17,14 26,91 26,62 25,83 27,06 25,22 27,25 21,87 21,71 26,11 27,44 25,55 26,46

P09 18,74 19,93 20,54 26,71 24,36 25,01 19,94 21,51 25,59 26,59 26,08 22,59 25,57 26,68 27,24 28,30 27,25 25,19 21,52 25,39 25,67 26,39

P10 20,60 20,68 21,74 28,45 24,57 26,57 18,67 24,75 20,26 25,88 27,01 26,82 26,82 29,74 27,90 27,59 28,87 29,28 29,84 29,77 28,22 27,68 30,46
P11 20,69 18,64 19,93 16,72 24,04 24,18 24,60 23,05 24,23 27,30 26,06 28,24 25,69 27,45 26,62 26,77 28,25 24,46 25,48 26,61 27,09 27,05 26,42 29,73
P12 25,32 23,82 20,45 24,17 26,44 23,15 25,31 34,85 31,43 28,63 28,06 25,41 26,40 27,41 27,38 28,34 27,01 28,05 29,78 28,09 28,43 27,92 31,98
P13 22,15 21,96 23,63 22,06 23,98 24,60 27,54 28,70 28,31 30,23 27,30 27,73 30,10 27,52 28,96 29,61 28,16 28,77 28,67 28,10 28,22 28,84 27,70 31,55
P14 23,96 20,53 25,47 27,31 27,71 28,80 23,05 21,34 27,72 28,65 24,50 25,15 26,73 27,17 28,81 2747 26,74 28,47 27,84 27,53 26,62 29,33 30,44 29,51
P15 2791 23,69 19,25 27,96 26,69 26,03 25,13 32,90 31,03 31,35 28,53 29,58 30,44 32,10 29,97 30,60 29,38 26,84 29,84 26,89 28,51 31,22
P16 21,85 22,73 23,76 27,87 26,93 23,40 24,78 29,78 19,63 19,61 27,72 28,32 27,56 27,81 27,48 26,20 25,38 24,56 25,41 28,24 26,87 28,59 36,75
P17 22,68 25,97 25,31 21,99 24,65 23,81 22,63 17,73 24,87 28,24 29,24 26,50 21,27 24,89 25,20 23,65 2547 25,71 23,64 24,82 27,26 26,85 26,94 30,78
P18 2342 21,11 22,33 19,44 22,05 25,26 17,57 28,84 26,80 24,97 26,15 28,10 29,94 28,85 28,85 26,46 24,12 23,60 20,70 25,52 30,04 27,63 30,35 34,11
P19 18,58 17,42 18,16 24,11 21,75 21,03 25,24 21,84 23,85 25,20 21,83 21,58 23,93 23,51 22,63 21,32 22,99 21,46 26,87 23,25 25,69 27,77
P20 21,82 19,42 20,30 20,31 20,16 22,35 21,68 20,53 25,00 25,21 25,76 25,49 23,50 23,87 24,17 26,15 27,66 26,50 26,45 25,55 26,16 24,40 24,54 30,70
P21 21,70 20,75 18,86 19,08 23,20 22,97 20,09 21,33 29,14 28,29 19,70 24,93 2343 22,23 22,25 24,55 23,96 25,80 24,46 23,68 23,79 25,67 2543 25,52 29,17
P22 22,29 15,52 21,81 20,46 17,90 21,38 20,82 20,87 21,44 24,09 21,87 22,74 22,89 24,35 23,29 23,63 22,69 22,23 25,94 24,21 28,40 28,72
P23 17,46 16,74 15,90 16,36 19,35 20,54 19,07 19,28 24,71 22,67 21,81 21,59 2291 21,84 20,82 23,69 21,93 21,93 21,12 24,91 22,82 24,72 22,50 24,45 28,71
P24 15,16 18,41 15,76 13,93 14,03 16,03 14,77 20,95 17,14 18,05 18,39 19,45 17,54 17,87 18,04 16,68 17,55 18,14 17,51 18,01 18,34 17,17 18,77 23,27
P25 24,79 22,23 20,19 17,76 23,36 22,20 21,52 29,58 26,20 25,40 26,71 26,22 25,59 23,61 23,77 24,72 24,56 24,48 21,92 25,79 26,24 27,23

P26 16,79 18,34 16,17 19,49 20,86 18,13 16,63 23,17 20,23 17,78 20,97 19,75 19,88 20,51 22,16 19,87 19,13 18,47 17,10 20,34 18,68 19,57

Onde: células vazias representam problemas de inconsisténcia ocorridos durante as coletas ou nas andlises laboratoriais



APENDICE C - Descriciio dos 86 modelos analisados para estimativa do teor de dgua no solo e desempenho observado durante o treinamento e a verificaciio

Variével de entrada Trei Verificacio
= _ g Eoc_ <o o
_E - 528223 =2 o 9 = < 5 =
N Cides E e EEE3 T 3% 58852 328836 ¢8388R288R22z
Modelo S oNitoh J |2 s T FES 8222 T EETECEFT LYYz ez Média Média
entradas  (mil) g% & s 2 2S¢ 2 EEE0 5 EEEETR S st EE A oS Bamix RMSE NS |Ea(95) Eamix RMSE NS
£ i 2 fEEEEEECc3ccr522:28838388¢6¢6558888883¢ 5 R
TE55C5 23588527 w2 NGRR3R isd2 252343323 ¢
& " = &g S 2 ] -
® o -
Mol 4 300 16 25 17485| 1 2 3 4 6,05 1125 241 309 035 686 846 274 341 034
M2 [ 4 30 16 9 44516)1 2 3 4 585 1063 228 294 041| 622 891 262 327 039
MO3 [ 8 10 16 25 30877 5.6 7 8 9 1011 12 470 899 169 233 063] 612 78 234 296 050
Mo4 [ 7 10 16 25 24851 6 7 8 9 10 11 12 579 1007 226 293 041| 663 885 261 327 039
Mos |10 30 16 25 478 1314 15 16 17 18 19 20 21 22 671 981 256 327 027| 632 961 285 354 028
Mos [ 1 016 3 46 2 698 1042 28 356 0I3| 719 926 303 365 024
M7 [ 1 3016 3 3658 17 673 1060 259 333 024| 802 905 291 367 023
Mo | 16 3016 25 4542 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 618 941 244 311 034| 682 979 281 348 032
MO [ 5 30 16 25 7941 031 33 38 653 1035 250 320 030 730 1072 28 356 028
M0 | 4 100 16 25 123 3 37 39 40| 626 991 243 307 035 770 943 308 381 017
Mil 2 00 16 5 123 39 40 706 1071 300 369 007| 738 988 307 372 020
Mi2 [ 20 30 16 2510157| 1 2 3 4 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 412 706 154 201 072| 565 1045 250 314 045
M3 | 19 30 16 25 7557 2 3 4 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 491 894 195 251 057| 646 971 274 344 034
M4 | 19 30 16 25 14887| 1 3 4 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 466 726 174 222 066 573 663 236 291 052
MI1s5 19 30 16 25 1308) 1 2 3 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 428 6,87 153 202 072 581 1032 260 322 042
Ml16 18 30 16 25 8465 1 3 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 431 726 171 220 067| 569 1040 249 3]0 046
M17 17 30 16 25 7416 | 1 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 493 7.08 192 248 058 595 874 252 311 046
M18 17 30 16 25 10373 2 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 572 1029 2,19 284 044 76 127 304 378 02
M [ 17 30 16 25 7387 3 2324 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 593 848 239 303 037 722 947 287 354 03
M0 [ 17 30 16 25 3793 4 2324 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 604 997 227 295 04| 615 1007 257 325 041
M2t | 24 30 16 25 14479 5.6 7 8 9 1011 12 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 327 540 123 158 083| 580 901 228 293 052
M2 [ 23 30 16 25 11159 5.6 8 9 10 11 12 2324 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 330 609 133 174 079 561 773 213 278 057
M23 [ 21 30 16 25 8718 5.6 8 9 10 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 444 838 173 222 065] 522 656 210 256 064
M2 |21 30 16 25 11572 5.6 8 9 1 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 395 765 146 190 075 537 711 193 254 064
M2 [ 21 30 16 25 17480 5.6 8 9 12 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 425 754 15T 204 071] 570 802 244 299 050
M2 [ 23 30 16 25 18981 6 7 8 9 10 11 12 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 307 558 LIS 151 084| 517 697 213 267 060
Ve ] 3016 25 9002 5 78 9 10 11 12 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 431 632 154 202 072] 483 768 187 234 069
M8 | 2 30 16 25 5746 5.6 7 0 11 12 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 442 764 163 211 069] 489 605 196 242 067
Mo |11 30 16 25 7563 5 78 9 10 11 12 3 37 39 40| 463 771 161 213 069[ 458 806 198 249 065
M3 | 17 30 16 25 12748 5 2324 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 614 989 241 305 036| 668 852 277 343 034
M3l | 17 30 16 25 4705 7 2324 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 587 85 216 28 046 64 835 241 303 048
M32 17 30 16 25 6287 8 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 5,84 9.38 23 293 041 666 11,18 277 347 033
M33 17 30 16 25 4615 9 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 6,17 934 243 31 034] 694 9.85 2.8 348 032
M34 17 30 16 25 7830 10 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 4,88 7.85 162 243 059 558 8.06 222 28 056
M35 17 30 16 25 4847 11 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 5,68 776 228 286 044 6,18 875 251 3,14 045
M36 | 17 30 16 25 13303 12 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 46 69 19 24 06] 618 745 269 329 039
M37 [ 18 30 16 25 7439 8 9 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 566 927 225 292 041| 662 902 267 329 039
M38 [ 26 30 16 25 713 1314 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 616 1020 243 310 034| 796 910 260 348 032
M39 [ 25 30 16 25 658 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 626 988 238 307 035|834 963 267 358 028
M40 [ 25 3016 25 175 13 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 651 991 250 320 030 759 926 270 348 032
M4l |17 30 16 25 7734 2223 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 601 921 236 299 039 739 1217 294 376 021
M4 [ 28 30 1625 77861 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 346 524 128 165 081|436 644 178 229 071
Ma3 |27 30 16 25 8485| 1 2 45 6 7 8 9 1011 12 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 367 656 136 175 079 392 695 169 218 074
M4 |27 30 16 25 3|1 2 3 5.6 7 8 91011 12 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 338 539 130 165 08| 490 649 181 235 069
Mds |27 30 162510311 2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 38 577 132 174 09| 470 690 177 228 071
Md6 | 27 30 16 25 7000 1 3456 7 8 91011 12 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 364 612 136 175 079) 423 602 176 222 072
M47 | 26 30 16 25 8043 1 45 6 7 8 9 1011 12 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 360 569 138 176 079| 412 694 179 224 072
Mdg | 25 30 16 25 18720| 1 5.6 7 8 91011 12 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 327 456 114 149 085|569 752 218 275 058
M49 25 30 16 25 8225 2 5 6 7 8 9 10 11 12 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 3,99 5.62 138 1,80  0,78] 4.31 739 172 222 073
M50 25 30 16 25 9598 3 5 6 7 8 9 10 11 12 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 328 591 127 1,64 081] 461 6,19 196 244 067
Ms51 25 30 16 25 14394 4 5 6 7 8 9 10 11 12 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 332 598 126 1.64 081 583 8,51 222 285 055
M52 26 30 16 25 83801 2 5 6 7 8 9 10 11 12 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 337 539 129 1,65 081 49 6.5 1.81 236 0,69
M3 [ 26 100 16 25 9946 1 2 45 78 9 10 11 12 2324 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 364 624 132 171 08| 45 14 169 216 074
M54 |26 30 16 25 9807| 1 2 45 6 8 9 10 11 12 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 328 58 128 L4 082| 418 671 18 228 071
Mss |26 300 16 25 755|112 45 6 7 9 10 11 12 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 338 602 133 171 08439 7 177 226 072
Ms6 | 26 30 16 25 18859 1 2 45 6 7 8 0 11 12 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 323 455 112 148 085| 611 967 242 305 048
Ms7 | 26 30 16 25 757|112 4567809 112 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 388 81l 144 187 076 47 577 171 223 072
Ms8 | 26 30 16 25 9550| 1 2 45678 910 12 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 33 469 123 159 083] 506 668 19 247 066
M5 [ 26 30 16 25 6867 1 2 45 6 7 8 9 1011 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 37055 137 L7 078 441 652 171 22 073
M6 | 26 30 16 25 7706| 1 2 4 6 7 8 9 10 11 12 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 371 502 13 17 0858 938 206 27 059
M6l [ 22 60 16 25 34690( 1 2 45 8 9 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 202 551 106 144 086| 737 1175 249 325 041
Me2 | 24 30 16 25 10506| 1 2 45 6 7 8 1 2324 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 338 586 124 163 082| 443 658 191 236 069
M6 | 23 30 16 25 96| 1 2 45 8 9 1 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 3 352 895 146 189 075|517 944 218 277 057
M64 | 20 30 16 25 19035| 1 2 45 2324 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 38 731 145 191 075 702 1463 309 388 016
M6s | 19 30 16 25 13265 1 2 4 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 421 72 153 203 072 607 11 27 334 037
M66 12 60 100 25 6111 1 2 4 5 6 7 8 11 35 37 39 40 435 8.25 1.5 204 071 39 8,72 158 2,11 075
M67 11 100 16 25 66956| 1 2 4 5 7 8 11 35 37 39 40 2,82 452 1,08 1.4 087 833 1642 234 34 035
M68 11 30 1625 19902 1 2 4 6 7 8 11 35 37 39 40 4,04 7.89 1,54 203 072| 467 751 188 242 067
M69 11 100 16 25 45341 2 4 5 6 7 8 35 37 39 40 446 799 1,56 2,08 0,70( 3,71 754 1,52 201 077
M70 [ 38 30 16 2530611 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 416 81 153 2 072 552 93 209 265 061
ML | 14 30 16 25 BB|1 2 45 78 9 10 11 12 35 37 39 40| 411 808 L5I 205 071] 363 861 154 202 077
M72 | 38 30 1677 1984|1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 46 88 175 228 064| 456 846 183 232 070
M| 13 30 16 25 82| 1 2 45 78 0 11 12 35 37 39 40| 424 803 L5I 205 071 372 848 157 207 076
M4 | 12 30 16 25 13703 1 2 456 7809 35 37 39 40| 378 64l 131 177 078] 513 838 186 246 066
M35 |12 016 25 @e2| 1 2 45 6 7 8 25 35 37 39 40| 422 784 157 210 070 421 639 166 212 075
M6 | 12 30 1625 78|12 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 472 858 171 232 063| 570 764 237 294 051
M77 | 20 30 16 25 19759| 1 34 6 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 378 586 138 180 078| 604 1L72 242 323 042
M [ 7 30 16 25 17135 1 34 35 37 39 40| 464 875 176 232 063[ 459 643 196 247 065
M | 28 30 16 25 1805 | 1 3 4 6 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 488 808 179 233 063| 461 838 201 254 064
M80 | 20 30 16 25 20685 1 3 4 2223 24 25 2 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 3 428 676 159 207 070 597 774 258 319 043
M8l | 25 30 16 25 11709] 1 3 4 6 1516 17 18 20 23 24 25 2 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 3 395 708 148 193 074| 552 792 209 267 060
Ms2 | 29 30 16 25 1633 1 3.4 5 6 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 495 811 178 232 063| 487 814 198 250 065
M83 22 30 16 25 48031 2 4 5 7 8 9 10 11 12 15 16 17 18 19 20 21 22 35 37 39 40 391 797 1.46 198 073] 479 6,41 191 239 068
M4 27 30 16 25 1422 1 3 4 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 5,18 845 191 249 057 534 870 2,11 2,68 0,60
M85 30 30 16 25 612 | 1 3 4 6 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36 37 38 473 8,55 186 242 060| 569 875 223 284 055
M86 8 30 16 25 5167 1 3 4 6 35 37 39 40 4,77 791 1,82 237 061[ 521 7.68 1,87 246 066
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