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RESUMO

BELLEZA, Marcio Prudéncio. Modelagem fuzzy aplicada a estimativa da umidade do
solo da Formacdo Solimbes — AM. 2014. 74p. Dissertacdo (Mestrado em Modelagem
Matemética e Computacional). Instituto de Ciéncias Exatas, Universidade Federal Rural do
Rio de Janeiro, Seropédica, RJ, 2014.

Este estudo propde um modelo matematico para a estimativa da umidade do solo. E utilizada
a matematica fuzzy e, mais especificamente, um controlador fuzzy. Os dados utilizados para a
calibracdo do modelo correspondem a um levantamento de solos em escala detalhada
referentes a um relatdrio da Petrobras, de 2010. A regido de estudo foi a Base de Operagdes
Gedlogo Pedro de Moura (BOGPM) em Coari, Manaus — AM. O modelo foi sensivel ao
detectar a influéncia do carbono orgénico e outras propriedades do solo na curva de retencao
de &gua no solo. A simplicidade da modelagem e simulacao do controlador fuzzy é outro fator
relevante quando comparado com modelos tradicionais. O erro absoluto médio é utilizado na
area de fisica do solo e 0 modelo errou em média 0,021. Se comparado aos 2% do erro do
TDR, informado por Gardner (1986), a estimativa gerada pelo modelo é bem razoavel. O erro
relativo médio foi de 8,1%. Portanto, os resultados estimados orientam para uma aplicacdo da
I6gica fuzzy em &reas com caréncia de curva de retencdo ou regides adjacentes a areas com
umidades observadas a fim de otimizar tempo e custo em projetos que visam o uso racional de
recursos hidricos ou a previsdo de impactos ambientais.

Palavras-chave: Modelo fuzzy. Agua no solo. Fisica do solo.



ABSTRACT

BELLEZA, Marcio Prudéncio. Fuzzy modeling applied to estimate soil water content
from the Solimdes Formation - AM. 2014. 74p. Dissertation (Master in Computational and
Mathematical Modeling). Instituto de Ciéncias Exatas, Universidade Federal Rural do Rio de
Janeiro, Seropeédica, RJ, 2014.

This work was conduced with soil data from Solimdes Formation, available in one report
from Petrobras of year 2010. The study area was the Base of Operations Geologist Pedro de
Moura (BOGPM) in Coari, Amazonas, Brazil. The objective of this work was to estimate
water content of soil from Solim@es Formation using a fuzzy controller implemented on
Fuzzy Logic Toolbox of MATLAB®. The model estimated the soil water content with mean
relative error of 8.1% and a mean absolute error of 0.021. The model was sensitive to detect
the influence of organic carbon and other soil properties to estimate the water retention curve.
The simplicity of the modeling and simulation of the fuzzy model is also an advantage.
Therefore, the results obtained by the model can be applied in areas without water retention
curve to optimize time and cost for projects of water resources or environmental impacts.

Key Words: Fuzzy model. Soil water content. Soil physics.
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1 INTRODUCAO

O Brasil é o maior detentor de 4gua doce do mundo, com 12% das reservas mundiais.
Desse volume, 70% estdo disponiveis na Bacia Amazonica, onde residem apenas 7% da
populagéo, enquanto os 30% restantes abastecem 93% dos consumidores (Biassusi, 2001).

Na producdo vegetal, a 4gua é fator decisivo para o desenvolvimento das culturas,
assim seu manejo racional torna-se um imperativo tanto para a maximizagdo da producéo
agricola quanto para a preocupacdo em relacdo a sua futura escassez (Doorenbos e Kassam,
1979; English, 2002; Reichardt e Timm, 2004). E possivel estudar a relagdo entre o
suprimento de agua e os rendimentos da cultura, exprimir a produtividade como funcéo da
agua, como podemos encontrar nos trabalhos de Hanks (1974), Frizzone (1997), Carvalho et
al. (2000) e Delgado et al. (2010).

Do ponto de vista agrondmico, é de fundamental importancia conhecer a quantidade
de &gua armazenada em um perfil de solo em um dado instante (Reichardt e Timm, 2004).
Sendo essa quantidade determinada pela umidade do solo que, quando relacionada com as
particulas do solo por uma forca de ligacdo, gera a curva de retencao.

A curva de retencdo de &gua no solo é necessaria em estudos relacionados com o
balanco hidrico e com a disponibilidade de agua para as plantas, com a dinamica da agua e
solutos no solo, com a infiltragdo e manejo de irrigagéo (Tormena e Silva, 2002).

Segundo Klute (1986 apud Tormena e Silva, 2002), os métodos utilizados na
determinacdo da curva de retencdo de agua no solo demandam muito tempo, séo tediosos e
caros. Para Klar (1988) existem alguns métodos disponiveis para se medir a umidade do solo,
todos apresentando limitagOes, ou de preciséo, ou por serem dispendiosos, ou excessivamente
MOorosos.

Desse modo, Angelotti Netto (2007) afirma que a pesquisa por modelos capazes de
descrever o transporte de &gua e solutos no solo tem se tornado de grande importancia pratica
na atualidade, sobretudo para se obter um melhor manejo ambiental e otimizacao das praticas
agricolas. Bardossy e Disse (1993) citam que recentes preocupacdes ambientais tém
direcionado, novamente, a atencdo dos hidrologistas para o problema de movimento de agua
no solo ndo saturado.

O fluxo de agua no solo é, classicamente, modelado matematicamente pela equacédo de
Richards (Reichardt e Timm, 2004; Mallants et al., 2011). No entanto, um dos problemas
apontados por Jury et al. (2011) como desafio é a modelagem de fluxos instaveis no solo
(quando as forcas gravitacionais superam as viscosas), com caracteristicas que restringem a
aplicacdo da equacdo de Richards. Segundo Chalkidis et al. (2007), problemas de fluxo de
agua no solo sdo geralmente muito dificeis de simular devido a incerteza dos parametros
hidraulicos envolvidos.

As imprecisfes afetam os parametros dos modelos matematicos que sdo utilizados.
Esta indefinicdo dos pardmetros tem uma grande influéncia sobre os resultados aritméticos e
deve ser levada em conta durante os célculos (Halkidis et al., 2009).

A Teoria de Conjuntos Fuzzy, proposta por Zadeh (1965), e a Teoria da Probabilidade
sdo ferramentas matematicas que lidam com incertezas. Segundo Barros e Bassanezi (2006), a
incerteza proveniente da aleatoriedade de eventos estd bem desenvolvida, ocupando um lugar
de destaque na galeria da matematica por meio da Teoria da Probabilidade. Porém, Massad et
al. (2008 apud Missio e Barros, 2009) reportam que essa teoria ndo consegue, na maioria das
vezes, abordar o problema da ignorancia e da subjetividade. Segundo esses autores, em
epidemiologia a ignorancia resulta de erros de medida e a subjetividade é decorrente do
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desconhecimento de parte do processo. Nesses casos, a Teoria de Conjuntos Fuzzy pode ser
considerada como uma das ferramentas matematicas mais poderosas para lidar com tais
incertezas, imprecisdes e verdades parciais (Missio e Barros, 2009).

Muitas areas da ciéncia do solo estdo sendo beneficiadas com as aplicacbes de
conjuntos fuzzy, sdo elas: controle do potencial matricial (Lima et al., 2010), erosdo do solo
(Cohen et al., 2008; Mitra et al., 1998), infiltracdo da agua no solo (Bardossy e Disse, 1993),
qualidade do solo (Torbert et al., 2008), estimativa da densidade do solo (Benini, 2007),
sistema de irrigacdo (Feliciano, 2012), balanco hidrico (Chalkidis et al., 2007), dindmica da
agua e solutos no solo (Souza, 2007), estimativa da curva de retencdo de agua no solo
utilizando redes neurais artificiais (Soares et al., 2014) e muitas outras encontradas em
McBratney e Odeh (1997). Por exemplo, Soares et al. (2014) apresentaram uma rede neural
com erro relativo médio de 13,28% para estimar a curva de retencdo de &gua para solos do
Rio Grande do Sul.

Os trabalhos de Benini (2007), Souza (2007) e Lima et al. (2010) estdo diretamente
relacionados com este estudo, uma vez que serviram como motivadores e em alguns
momentos como parametros de eficiéncia e ajustes.

Benini (2007) propds um sistema inteligente combinando fuzzy com rede neural para
estimar a densidade do solo em estudos de compactacéo do solo, considerando a resisténcia a
penetracdo (em kPa), a umidade do solo (em %) e a textura do solo (em percentual de argila).
Somente a resisténcia a penetracdo e a umidade do solo foram fuzzificadas. Os resultados
considerados melhores na simulacdo obtiveram erros relativos médios de 3,1% para solos com
teores de argila menores que 30%, de 2,8% para solos com teores de argila entre 30 e 50%, e
de 3,8% para solos com teores de argila superiores a 50%.

Segundo Mohamed e Hawas (2004 apud Souza, 2007), as redes neurais requerem um
grande esfor¢co computacional e tanto a escolha de um modelo de rede neural quanto o ajuste
dos pardmetros associados ao algoritmo de aprendizagem sdo bastante dificeis e requerem
uma grande experiéncia.

Lima et al. (2010) apresentam um sistema de controle inteligente fuzzy para definir o
momento de irrigacdo, utilizando o método de Mamdani disponivel no MATLAB®. As
varidveis linguisticas de entrada foram a condutividade hidraulica do solo, o potencial
matricial da agua no solo e a pressdo utilizada no conjunto motor-bomba do sistema de
irrigacdo. A saida do controlador fuzzy foi a velocidade de rotacdo da bomba. Os resultados
obtidos maximizaram a produtividade das culturas e a economia com gastos operacionais e
minimizaram o uso da agua e o consumo de energia.

Souza (2007) prop6s um modelo fuzzy, baseado no modelo apresentado por Bardossy
e Disse (1993), para descrever a dindmica da agua e de solutos no solo na direcdo vertical,
considerando uma base de regras (com 37 regras) construida a partir de um conjunto de dados
tedricos (conjunto de treinamento), obtido a partir da simulacdo numérica das equacGes
diferenciais parciais que regem a dindmica da agua no solo. As simulacGes foram realizadas
no software Hydrus_2D e o modelo fuzzy foi construido no MATLAB® 6.5. O modelo fuzzy
mostrou-se pouco eficiente quando comparado com os dados experimentais, com muitos erros
relativos médios superiores a 100%. Porém, quando comparado com os dados simulados pelo
Hydrus_2D, o modelo mostrou-se promissor para descrever tal dinamica.

Segundo Simtnek et al. (1999 apud Souza, 2007), o Hydrus 2D é um modelo
computacional que simula escoamentos bidimensionais de agua, movimento de calor,
transporte de solutos em meios variavelmente saturados e possibilita a implementagéo de uma
cadeia extensa de condigdes de contorno e heterogeneidades do solo.

Nosso trabalho constitui-se em um estudo aplicado a fisica do solo, precisamente a
dindmica da agua no solo. Pretendiamos, inicialmente, adicionar a abordagem classica, a
equacdo de Richards, uma equacdo diferencial parcial ndo linear, um componente novo, a
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modelagem fuzzy. Porém, abordamos apenas um parametro dessa equacdo, a curva de
retencéo.

Propomos um modelo para estimar a umidade do solo considerando a textura e o
potencial matricial do solo, usando um controlador fuzzy. Os métodos de inferéncia e
defuzzificacdo do controlador foram, respectivamente, o0 de Mamdani e o centro de éarea.
Escolhemos a textura por ser o principal determinante da retencdo de 4gua no solo (Reichardt,
1987). A escolha pelo potencial matricial e umidade do solo justifica-se pela relevancia da
curva de retencdo de dgua no solo.

Nosso objetivo é estimar a umidade do solo da formacdo Solimdes, aplicando légica
fuzzy via o software MATLAB® (colaboracéo do professor-pesquisador Dr. Jodo Frederico C.
Azevedo Meyer, do DMA-IMECC/UNICAMP).

Para validar nosso modelo fuzzy, dados de umidade e de textura do solo foram cedidos
pela Petrobras (2010), que correspondem aos estudos de levantamento de solos, coordenado
pelo Prof. Marcos Bacis Ceddia, referentes a area onde a Petrobras explora gas natural e
petroleo. Essa area esta inserida na formacdo Solimd@es, no Estado do Amazonas, cujas dguas
e demais recursos naturais destacam-se nos interesses nacionais.

Nosso modelo se difere do trabalho de Benini (2007), principalmente, no tratamento
dos dados, quando deixamos de usar as redes neurais e optamos pelas ferramentas estatisticas
por razdes defendidas, anteriormente, por Mohamed e Hawas (2004 apud Souza, 2007). Uma
diferenca relevante entre nosso modelo e o proposto por Lima et al. (2010) é a sobreposi¢édo
de funcbes de pertinéncia, considerada por nds e defendida por Benini (2007) e pelo modelo
“Previsdo de salinidade no estuario de Cananéia e [lha Comprida” de Ranulfo Paiva Sobrinho
(Barros e Bassanezi, 2006). A diferenca fundamental entre Souza (2007) e nosso modelo € a
ndo utilizacdo do software Hydrus_2D para alcangarmos resultados promissores.

Além do interesse de Petrobras (2010) em conhecer a dindmica da agua no solo a fim
de prever a contaminacdo da agua e do solo, adicionamos a esta previsao a preocupac¢do com a
futura escassez de &gua e o seu uso racional na producao agricola. Dessa forma, nosso modelo
ajusta parametro (curva de retencdo) considerando a incerteza.



2 REVISAO DE LITERATURA

Objetivando uma melhor compreensdo dos capitulos a seguir, fundamentacdes tedricas
referentes a agua no solo e a ldgica fuzzy serdo apresentadas nesse capitulo. Para o estudo da
adgua no solo, conceitos e definicBes dardo suporte para o0s elementos essenciais na
modelagem proposta neste trabalho: a umidade do solo, o potencial matricial e a textura do
solo.

Ja para o estudo da ldgica fuzzy, além de conceitos e definigdes, também serdo
apresentados exemplos que contribuirdo para a formacdo de uma base sélida sobre
controlador fuzzy aplicado para estimar a umidade do solo.

2.1 A Agua no Solo

O termo solo refere-se a camada externa e agriculturdvel da superficie terrestre
(Reichardt e Timm, 2004). Segundo esses autores, a origem do solo € a rocha que, por acdo de
processos fisicos, quimicos e bioldgicos de desintegracdo, decomposicdo e recombinacdo, se
transformou no decorrer das eras geoldgicas, em material poroso com caracteristicas
peculiares.

Sob a acdo desse conjunto de fenémenos bioldgicos, fisicos e quimicos na formagéo
do solo, organiza-se uma série de camadas sobrepostas, aproximadamente paralelas a
superficie, denominadas horizontes (Lepsch, 2002). Segundo esse autor, o conjunto de
horizontes, em um corte vertical iniciado na superficie e terminado no material semelhante ao
da formac&o do solo (a rocha), é denominado perfil do solo (figura 1).

Normalmente o espaco poroso do solo no campo é ocupado por quantidades variaveis
de uma solucdo aquosa denominada agua no solo e de uma solucdo gasosa denominada ar no
solo (Libardi, 2014). O fato de o solo ser constituido das fases solida, liquida e gasosa torna-o
um sistema trifasico.

A parte gasosa é semelhante ao ar atmosférico, porém apresenta menor quantidade de
O, e maior quantidade de CO,, resultados das atividades bioldgicas que ocorrem no solo
(Reichardt e Timm, 2004).

Segundo Reichardt e Timm (2004), a fase sélida do solo compde-se de minerais,
matéria organica e varios componentes quimicos.

Segundo Libardi (2014), dois sdo os processos que explicam a retencdo da agua num
solo ndo saturado. No primeiro deles, a retengdo ocorre nos chamados poros capilares do solo
e pode ser ilustrada pelo fenbmeno da capilaridade, o qual estd sempre associado a uma
interface curva agua-ar. No segundo processo, a retencdo ocorre nas superficies dos sélidos do
solo como filmes presos a ela, pelo fenébmeno da adsorcéo.

A capilaridade atua na retencdo de agua quando 0 meio poroso estd saturado e a
adsorcédo passa a predominar na retencdo a medida que esse meio vai se tornando ndo saturado
(Reichardt e Timm, 2004).

Os fatores que influenciam a retencdo de agua no solo sdo a textura, a matéria
organica, a estrutura e a porosidade.

Reichardt (1987) afirma que a textura é o principal determinante da retencdo de agua
no solo, porque atua diretamente na area de contato entre as particulas solidas e a 4gua. A
textura do solo refere-se a proporcao relativa das fragdes granulométricas areia (2 a 0,05 mm),
silte (0,05 a 0,002 mm) e argila (< 0,002 mm) na terra fina seca ao ar (TFSA). E a
propriedade fisica do solo que menos sofre alteracdo ao longo do tempo.



As combinac6es dessas fracbes granulométricas (triangulo textural) geram as classes
texturais, que podem ser reunidas em grupamentos texturais de acordo com o teor de argila.
Os grupamentos sdo, de acordo com Embrapa (2006) e Petrobras (2010), arenoso com até
15% de argila, médio compreendido entre 15 e 35% de argila, argiloso compreendido entre 35
e 60% de argila e muito argiloso com mais de 60% de argila.

Horizonte ou camada O
Horizonte A

Horizonte B

Horizonte C

Rocha

Figura 1. Perfil hipotético de solo com os principais horizontes (Reichardt e Timm, 2004).

A é&gua no solo, assim como qualquer corpo na natureza, pode conter energia em
quantidades diversas e sob vérias formas, determinando um estado de energia. Duas formas
principais de energia sdo reconhecidas pela Fisica Classica, a cinética e a potencial
(Reichardt, 1975).

Segundo Reichardt (1975), como a dindmica da agua no solo é muito lenta, sua
energia cinética, que é proporcional ao quadrado da velocidade, é, na maioria dos casos,
desprezivel. Por outro lado, a energia potencial, que é uma funcdo da posicdo e condicdo
interna da &gua no ponto em consideracdo, é de fundamental importancia na determinacéo de
seu estado de energia e de seu movimento no solo. Este estado de energia da agua é descrito
pela funcdo termodindmica de energia livre de Gibbs, que recebe o nome particular de
potencial total da agua.

Segundo Klar (1988), o conceito de potencial total da agua no solo foi primeiramente
usado por Buckingham em 1907.

O potencial total da dgua no solo pode ser definido como o somatério dos trabalhos
realizados quando uma quantidade infinitesimal de dgua num estado padrdo € transportada
isotérmica, isobarica e reversivelmente para o estado considerado no solo (Reichardt, 1975).
As componentes desse somatdrio sdo: térmica, pressdo, gravitacional, osmotica e matricial.

Como o0s processos que ocorrem no solo sdo aproximadamente isotérmicos, a
componente térmica é desprezivel. Segundo Reichardt (1990), a componente osmoética ndo é
importante no estudo do movimento da agua no solo, a ndo ser quando existe a presenca de
alguma membrana semipermeavel no sistema, como é o caso das membranas celulares.



Segundo Viegas (1987), a maioria dos estudos termodinamicos da agua no solo
indicam as componentes gravitacional e matricial como as mais importantes no estudo da
dindmica da agua em solo néo saturado.

Quando a agua do solo estd a uma pressao hidrostatica menor do que a atmosférica, o
potencial de pressdo é considerado negativo e € denotado de potencial matricial (Reichardt e
Timm, 2004). A diferenca entre o potencial matricial e o de pressdo é que o primeiro ocorre
devido a matriz do solo, enquanto que o segundo resulta da carga de um determinado volume
de &gua. Desta forma, o potencial matricial é o resultado das forcas capilares e de adsorcéo da
matriz do solo.

O potencial matricial torna-se importante quando o solo comeca a perder umidade,
gerando os primeiros capilares quando o ar substitui 0s espacos ocupados pela agua e a
capilaridade passa a ser um fator relevante na determinacdo desse potencial (Reichardt e
Timm, 2004). Segundo esses autores, como a agua tende a ocupar 0S menores poros, 0O
potencial matricial torna-se mais negativo a medida que a secagem do solo continua. Em
estado de seca severa, o potencial matricial passa a ser determinado pela adsorcao.

O potencial gravitacional é o potencial atribuivel a forca gravitacional no campo, a
qual depende da elevacdo ou localizacdo vertical da agua. Este potencial é determinado pela
elevacdo do ponto relativo a algum nivel de referéncia arbitrario, geralmente considerado
como sendo a superficie do solo, e amarrado no perfil do solo, sendo convenientemente
padronizado em valores positivos ou igual a zero (Reichardt e Timm, 2004).

Diferencas de potencial da agua entre diferentes pontos do solo ddo origem a seu
movimento. E universal e espontinea a tendéncia, na natureza, dos corpos se transferirem de
um ponto de energia potencial alta para outro de baixa energia potencial (sentido contrario ao
seu gradiente de potencial), procurando equilibrio com o meio ambiente. A 4dgua no solo
obedece a esta tendéncia universal e move-se no sentido de diminuicdo de seu potencial,
constantemente.

A velocidade da reducdo da energia potencial em relacdo a distancia constitui, de fato,
o gradiente hidraulico, forca responsavel pelo movimento ou fluxo da agua no solo por
unidade de peso de adgua. Assim, o conhecimento de seu estado de energia em cada ponto do
solo pode nos permitir o calculo das forcas que atuam sobre a agua do solo em todas as
direcbes, bem como determinar quanto afastada a 4gua do solo esta do ponto ou estado de
equilibrio (um estado de energia potencial uniforme em todo o sistema).

Toda &gua no solo ¢ afetada pelo campo gravitacional terrestre de tal forma que toda
ela ¢ “gravitacional”. Finalmente, deve ser frisado que a 4gua ¢ a mesma em qualquer posi¢ao
e tempo dentro do solo. Ela ndo difere na “forma”, mas sim em seu estado de energia.

O fluxo de agua no solo depende tanto da condutividade hidraulica quanto do
gradiente hidraulico, que, por sua vez, sdo funcdes da umidade do solo.

Segundo Gongcalves e Libardi (2013), a condutividade hidraulica do solo é uma
propriedade que expressa a facilidade com que a 4gua nele se movimenta; é importante para o
manejo do solo, para a producdo das culturas e para a preservacdo do solo e do ambiente.

A umidade do solo ou teor de agua no solo indica a quantidade de &gua presente no
solo. Ela pode ser expressa na base de massa (grama de agua por grama de solos seco em
estufa - g H,0.g™ de solo) ou volume (cm® de agua por cm® de solo - cm® H,0O por cm® de
solo).

A capacidade de armazenamento e o fluxo de agua pelo solo sdo, portanto, uma
informacgdo primordial em um estudo que pretende otimizar o uso de &gua em culturas
irrigadas.

Os fatores que afetam a disponibilidade de adgua as culturas sdo a estrutura do solo, por
determinar o arranjo das particulas e, por consequéncia, a distribuicdo do diametro dos poros;
a textura, o tipo e quantidade de argila e o teor de matéria organica (Klein e Libardi, 2000).



2.1.1 Curva de retencao de agua no solo

Segundo Reichardt e Timm (2004), a curva de retencdo de agua no solo, também
conhecida como curva caracteristica de dgua no solo, expressa a relagdo entre a umidade do
solo e o potencial matricial da 4gua no solo.

Um solo saturado em equilibrio com a &gua livre, sob pressdo atmosférica, se
submetido a pequena forca de succao, terd pequena parte de sua dgua retirada, o ar penetrara e
haverd formacao das trés fases - solida, liquida e gasosa (Klar, 1988). Esse autor afirma que
aumentando-se a sucgdo, poros menores perderdo agua, dando entrada a mais ar; sendo
aplicados aumentos gradativos, o fendmeno se repetird, com diminuicdo da espessura de
pelicula de agua envolvente das particulas de solo; esta agua estard “presa” mais fortemente,
exigindo cada vez maiores sucgOes para retira-las.

A curva de retencdo de agua no solo é fundamental para o desenvolvimento de estudos
relacionados com a dindmica da agua, com a modelagem de processos fisicos do solo e
crescimento das plantas (Tormena e Silva, 2002).

A retencdo de agua no solo constitui uma propriedade de dificil caracterizacédo, tanto
pelo tempo que se consome nas analises, quanto pela intrinseca modificacdo da amostra,
devido & histerese (Soares et al., 2014).

A histerese € um fendmeno gerado quando a curva de retencdo obtida por meio da
extracdo de 4gua de uma amostra de solo inicialmente Umida é distinta da curva de retencéo
obtida pelo umedecimento de uma amostra inicialmente seca. A histerese impde mais
dificuldades para a descricdo matematica da curva de retencdo e para a sua utilizagdo nas
equacOes que descrevem o movimento de dgua no solo (Reichardt e Timm, 2004).

Segundo Reichardt e Timm (2004), como as curvas de retencdo sdo obtidas
experimentalmente por ndo haver nenhuma teoria satisfatéria para sua previsdo, ha a
necessidade de definir modelos matematicos que fornecam a curva melhor ajustada aos dados
experimentais.

H& muitos modelos matematicos para determinar a umidade do solo, como por
exemplo, a equacdo (3) proposta por van Genuchten (1980), que relaciona ¢ (umidade do
solo) com y,, (potencial matricial da agua no solo) e baseia-se no modelo proposto por

Mualem (1976) — que prevé a condutividade hidraulica em solo ndo saturado a partir do
conhecimento da curva de retencdo e da condutividade hidraulica de saturacdo por meio de
uma integral.

A equacdo (3) foi obtida combinando a equagdo (1), umidade volumétrica
normalizada, também conhecida como saturacdo efetiva, com a equacdo (2) proposta por van
Genuchten (1980), que determina a umidade volumétrica como varidvel dependente do
potencial matricial.

O=_1 @)

sendo
6, a umidade volumétrica residual do solo (unidade [L*L"]);

0, a umidade volumétrica saturada do solo (unidade [L3L™]);

A equacdo (1) indica a porcentagem dos espagos vazios ocupados pela &gua.

1

S — 2
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0, -0
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Oy,) =0, +
sendo
a uma constante empirica (unidade [L™]);
a uma constante empirica (adimensional);
b uma constante empirica (adimensional).

As curvas de retencdo de agua para trés classes texturais diferentes séo apresentadas
na figura 2, como exemplo de curvas de retencdo e aplicacdo do modelo de van Genuchten
(1980). Essas curvas foram determinadas utilizando parametros hidraulicos do solo para as
fungdes analiticas de van Genuchten (1980) para doze classes texturais do tridangulo textural
do solo do USDA (Departamento de Agricultura dos Estados Unidos) apresentadas por

Mallants et al. (2011).

4 — | \
. .~ Arenosa
' L T Media
= '_ ! — — — Argilosa
i \
E 2 ' \
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m
2 - \
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E i \\ \
E l i 3 \
mE | . \
5 G ] II'\."“ -
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Water content [-]

Figura 2. Curvas de retencdo para trés classes texturais - arenosa, média e argilosa (Mallants
etal., 2011).

A “curva tracejada” de retencdo para solo argiloso, apresentada na figura 2, descreve a
dificuldade de retirar 4gua nesse tipo de solo, ou seja, solos argilosos retém mais agua. O
ponto dessa curva que intersecta o eixo da umidade indica a umidade residual (aquela que
ficara retida no solo). Ja o comportamento assintético dessa curva para potenciais mais altos
indica um limite conhecido como umidade saturada. A umidade volumétrica esta
compreendida entre a umidade saturada e a residual.

O que foi descrito para solos argilosos no paragrafo anterior, segundo a figura 2,
também pode ser dito sobre os solos arenosos. Porém, nos solos arenosos temos umidade
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saturada e residual com valores distintos das que foram determinadas nos solos argilosos. 1sso
porque nos solos arenosos a agua é retirada com mais facilidade.

A curva de retencdo é necessaria em estudos relacionados com o armazenamento e a
dindmica da agua no solo (Tormena e Silva, 2002), sendo esta Uultima descrita,
tradicionalmente, pela equacdo de Richards que sera apresentada na se¢do a seguir.

2.1.2 Modelos matematicos para descrever o fluxo de agua no solo

As equaces que descrevem o fluxo de dgua no solo serdo apresentadas de acordo com
o0 seu desenvolvimento histdrico, abrangendo inicialmente os solos saturados e encerrando nos
solos ndo saturados. Estas equacOes apresentam-se sob duas condi¢Ges, uma diz respeito as
caracteristicas do fluxo que ndo variam com o tempo (regime estacionario) mas podem variar
com a posicao, equacdes (4), (5) e (6). A outra condicdo € que tais caracteristicas variam com
0 tempo e posicao (regime transiente), equacgéo (18).

O solo esta saturado quando seu espacgo poroso estiver totalmente cheio de agua. Caso
contrario, o solo esta ndo saturado.

Segundo Libardi (1995 apud Souza, 2007), o primeiro modelo matematico para
descrever o fluxo de um liquido em um meio poroso saturado foi proposto pelo engenheiro
Henry Darcy, em 1856. Esse modelo ficou conhecido como Lei de Darcy (equacéo 4)

d
q =k, dl//‘ 4)
z
sendo
qa densidade de fluxo de 4gua no solo (unidade [LT™);
k, a condutividade hidraulica do solo saturado, aqui considerada constante (unidade [LT™]);
v, 0 potencial total da &gua no solo (unidade [L]);

z acoordenada vertical de posigdo (unidade [L]).
A densidade de fluxo é a vazdo do liquido por unidade de area de secdo transversal de

solo.
O sinal negativo da equacéo (4) indica que o sentido do fluxo é oposto a forca que atua
na unidade de massa ou volume do liquido fazendo-a mover.

Darcy considerou y, = y,+ v, sendo y, o potencial de pressdo (na saturacdo a
carga hidraulica atua sobre o solo) e y, o potencial gravitacional (a posicdo relativa a

referéncia determina o estado energético da agua).
Para entender a dinamica da &4gua no solo, o conhecimento da equacdo de Darcy nao é
suficiente (Reichardt e Timm, 2004).
Em 1907, Edgar Buckingham prop6s uma modificacdo da Lei de Darcy, descrevendo
0 potencial matricial e a condutividade hidraulica como dependentes da umidade do solo
(Souza, 2007), equacao (5)
oy, ()

q=-kO)—

()
sendo
6 a umidade volumétrica do solo (unidade [L3L]);
w ., 0 potencial matricial da &gua no solo (unidade [L]).

Buckingham desconsiderou o efeito da gravidade e da pressdao em y, e acrescentou
w,, como fungéo de 6.

Lorenzo Adolph Richards, em 1928, introduziu o efeito da gravidade no modelo de
Buckingham, obtendo a conhecida Equagéo de Darcy-Buckingham, equacéo (6)



a=—k@e (6)

Richards (1931) apresenta um modelo matematico combinando a Equacdo da
Continuidade (lei de conservacdo de massa), equacdo (7) com a Equacdo de Darcy-
Buckingham, equacéo (6), que descreve 0 movimento de um liquido em um meio poroso nao
saturado e incompressivel. Este modelo ficou conhecido como Equacéo de Richards, uma
equacdo diferencial parcial ndo linear (Reichardt e Timm, 2004; Mallants et al., 2011), da

forma
00 aq
Y _ | e 7
ot ( oz j ()

sendo
g, adensidade de fluxo vertical da agua no solo na dire¢éo z (unidade [LTY));
t o tempo (unidade [T]).
A equacdo da continuidade estabelece que a massa ndo pode ser criada nem destruida.

Matematicamente, seja AV um elemento de volume de solo em torno do ponto M,
apresentado na figura 3, e q, a densidade de fluxo de agua entrando em AV na dire¢do X

(volume de agua por unidade de tempo e de area).
A quantidade de 4gua Q, (vazdo) que entra pela superficie AyAz, na unidade de

tempo At, é

% a2 ®)
PENAY SN
Z < L
A qz
%
17
Az
0 o M L X
a, +( R jm( ¢ ._ ¢ ) e ]
OX // Ay
0 >
qy +[iJAy‘ > X
oy ]

o
q, + iE Az
oz
Figura 3. Esquema de um elemento de volume.

y

P , entdo a densidade
X

Como q, pode sofrer variacdo ao longo da dire¢do x, igual a

de fluxo g, que sai pela superficie oposta a AyAz é
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. 0
a, =0, +( aqxx ij. €)]

Logo, a quantidade de 4gua Q, que sai pela superficie oposta a AyAz é

Q o
=X = X AX |AyAz. 10
At (qx+ x j y. (10)

Segundo Reichardt e Timm (2004), a variacdo da quantidade de agua no elemento de

oQ, AQ,

volume por unidade de tempo AL é a diferenca entre a quantidade de agua que entra

e a quantidade que sai, matematicamente, escrita por

0, _Q Q. a0
ot At At
Combinando as equagdes (8), (10) e (11), obtemos
oQ aq
X =Q,AyAZ — +—= AX |AYAZ. 12
at axay (qx x ) y (12)
A simplificacdo da equacdo (12) é dada por
R __ %}A\,, (13)
ot OX
Analogamente, para as diregdes y e z, obtemos as seguintes equacdes
0 0
& = & AV (14)
ot oy
e
& = %}AV. (15)
ot oz
Sendo assim, a varia¢do total aa—? (em trés dimensdes) é dada por
0
Q_ [ B Ky Ny, (16)
ot oXx oy oz

Dividindo ambos os lados da equacdo (16) por AV obtemos a variacdo da quantidade
de &gua por unidade de volume, dada pela equacao

0
%:_ aQX + qy +aqz i (17)
ot x oy oz

A equacdo (17) e conhecida como equacédo da continuidade (lei da conservagdo de
massa) que pode ser escrita pela expressdo, em palavras, como

Taxa de variacdo de Taxa de fluxo de agua resultante
agua dentro do + através da superficie do elemento = 0.
elemento de volume de volume

A néo linearidade da equacgéo de Richards, equacdo (18), ocorre pela dependéncia de
pardmetros do solo com a curva de retengdo de 4gua no solo. A condutividade hidraulica é um
exemplo.
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Na equacédo (6) é considerado y, = y,, (<9)+ ¥, € na equacdo (18) € considerado

Oy (0) +1}
oz '

¥, = Z, portanto, a densidade de fluxo torna-se q = —k(@)(

As dificuldades presentes nos pardmetros da equacdo de Richards motivam a
utilizacdo de ferramentas matematicas ndo deterministicas, como por exemplo, a logica fuzzy
a ser apresentada a seguir. Bardossy e Disse (1993) acreditam que os modelos baseados em
regras fuzzy podem ser eficientemente aplicados em problemas hidroldgicos.

2.2 Ldgica Fuzzy

A teoria dos conjuntos fuzzy foi introduzida em 1965 pelo matematico Lotfi Asker
Zadeh (Barros e Bassanezi, 2006). Segundo esses autores, a intencéo é de dar um tratamento
matematico aos parametros ou as variaveis que possa ter relacdo com certos termos
linguisticos e subjetivos, como “aproximadamente”, “em torno de”, dentre outros. Dessa
forma, a teoria proposta por Zadeh permite modelar problemas envolvendo informacdes
imprecisas como as presentes no cérebro humano, demonstrando a flexibilidade da teoria
fuzzy quando comparada com a matematica tradicional.

Segundo Zadeh (1965), um conjunto fuzzy € uma classe de objetos com um continuo
de graus de pertinéncia. Tal conjunto é caracterizado por uma funcdo de pertinéncia, que
atribui a cada objeto um grau de pertinéncia que varia entre zero e um. Um conjunto classico
¢ um caso particular de um conjunto fuzzy, com grau de pertinéncia assumindo apenas dois
valores: 0 (zero) para o caso do elemento ndo pertencer ao conjunto classico ou 1 (um), caso
pertenca (funcgdo caracteristica).

Seja U um conjunto classico. Um subconjunto fuzzy A em U é caracterizado por uma
funcdo fa: U — [0, 1], conhecida como fun¢do grau de pertinéncia.

Exemplo 1: Considere o subconjunto fuzzy M representando a textura média do solo:

M = {x € R: x € uma textura méedia}. Sendo a textura média definida pelo teor de
argila.

Seja fm: R— [0, 1] a funcdo de pertinéncia definida, segundo Embrapa (2006), por

0, x<15

Y fu X=15 15 x<25

fu = (19)
35-X 5 .x<35

0, x=35

15 35 (‘% de argila)

Figura 4. A textura média do solo representada por um conjunto fuzzy M, referente ao
exemplo 1.

Aplicando o exemplo 1 em um perfil de solo com 34% de argila, f(34) = 0,1 indica
que esse perfil tem pouca textura média. Porém, se tivéssemos um perfil com 27% de argila,
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entdo teriamos um perfil de textura média com grau 0,8. Isso significa que 34% pertence
pouco ao conjunto M, enquanto 27% pertence muito mais!
Sempre que nos referimos a um determinado conjunto A estamos considerando um
subconjunto de algum conjunto universo U. Assim, usaremos ambos 0s termos sem distincao.
A fim de compreender melhor alguns operadores da logica fuzzy e o metodo de
inferéncia de Mamdani, a ser definido mais adiante e usado no controlador fuzzy proposto
nesse trabalho, destacamos trés operacGes basicas entre conjuntos fuzzy: unido, intersecao e
complementar. Para isso, considere A e B dois subconjuntos fuzzy de U, com suas respectivas
funcBes de pertinéncia fae fs.
A

1

»
»

Figura 5. Dois conjuntos fuzzy, A (a esquerda) e B (a direita).

A unido de A e B, escrita como C = A U B, é definida por fc (X) = max{fa(X), fs(X)},

X e U.
A

1

v

x

Figura 6. Unido de dois conjuntos fuzzy, C = A U B.

A intersecdo de A e B, escrita como D = A n B, é definida por fp (X)
fe(¥)} xeU. 4

min{fa(x),

»

[
»

Figura 7. Intersecédo de dois conjuntos fuzzy, D=AnNB. X

O complementar de A, denotado por A’, é definido por fa: (X) =1 — fa(X), x € U.
13



A

v

Figura 8. Complementar do conjunto fuzzy A.

Quando desejamos construir um subconjunto de U, formado por todos os graus de
pertinéncia do elemento x no subconjunto fuzzy A de U, tal que esses graus sejam maiores ou
iguais a um valor o entre zero e um, estamos determinando o que é conhecido por a-nivel do
subconjunto fuzzy A. Assim definido, seja A um subconjunto fuzzy de U e a € [0, 1]. O
o - nivel de A é o subconjunto de U definido por [A] *={x € U; fa(X) > a} para0 < a < 1.
Exemplo 2: Seja A um subconjunto fuzzy e f, sua funcdo de pertinéncia definida por

O a ¢ u d b

Figura 9. a-nivel do subconjunto fuzzy A.

Algebricamente, o a-nivel de A ¢ [A]” = [c,d].

Um elemento de [A]“ pertence a A com, no minimo, grau o. Segundo Barros e
Bassanezi (2006), o nivel zero de um subconjunto fuzzy A é definido como sendo 0 menor
subconjunto (classico) fechado de U que contém o conjunto suporte de A, ou seja, do ponto de
vista tedrico matematico, o zero nivel é o fecho em U do suporte da funcdo de pertinéncia de
A.

O suporte de um subconjunto fuzzy A de U é o subconjunto classico de U definido por
supp A ={x € U; fa(x) > 0}.

Um subconjunto fuzzy A é dito normal se [A]* = &, V a e [0,1].

Um  subconjunto  fuzzy A é convexo se, e somente  se,
fa[Axi+ (1= A)x2] = min [fa(X1), fa(X2)], paratodo x; e x,em U = R e todo A em [0, 1].

Um conjunto fuzzy A esta normalizado se, e somente se, existe x € U tal que
fa(x) = 1. Esta definicdo implica que supxcu fa(x) =1 (Dubois e Prade, 1980).

Segundo Dubois e Prade (1980), um numero fuzzy é um conjunto fuzzy convexo
normalizado em R tal que
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(@) Ix0 € R, falxo) =1,
(b) fa € continua por partes.

 fa
Nao convexo convexo
X

Figura 10. Conjunto fuzzy ndo convexo e convexo.

A

Segundo McBratney e Odeh (1997), geralmente, um numero fuzzy é definido como
um subconjunto fuzzy normal e convexo em R. Os numeros fuzzy mais comuns sdo 0s
triangulares, trapezoidais e os em forma de sino, gaussianos (Barros e Bassanezi, 2006). Todo
namero real € um namero fuzzy, conhecido como crisp, cuja funcdo de pertinéncia é a sua
propria fungdo caracteristica (1, se X € R; 0, se x ¢ R).

=
F-----@

3 R
Figura 11. Representacdo do numero fuzzy trés (crisp).

Um namero fuzzy A é triangular se sua funcéo de pertinéncia for escrita como

A 0, x<a
%1§,a<xsb
! f fA(X): -a (21)
A C—X
——, b<x<c
c-b
- 0, x=c
0 a b c .

Figura 12. Representacdo de um numero fuzzy triangular.

Segundo Barros e Bassanezi (2006), os nimeros reais a, b e c¢ definem o nimero

fuzzy triangular A que sera denotado pela terna ordenada (a;b;c) .
Um namero fuzzy A é trapezoidal se sua fungdo de pertinéncia for escrita como
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A 1, b<x<c

g_a,a£x<b
1 i) =90"2 (22)
d—-x
, c<x<d
d-c

0, caso contrario

v

0 a b c d
Figura 13. Representacdo de um nimero fuzzy trapezoidal.

Um namero fuzzy A é em forma de sino se sua funcéo de pertinéncia for escrita como

A

1 —(x-c)?
e a |
fA(X) =
0, caso contrario (23)

C—O0<X<C+o

0 c-9o c c+3d
Figura 14. Representacdo de um namero fuzzy em forma de sino.

2.2.1 A logica cléssica e a légica fuzzy

A ldgica booleana colaborou diretamente no avanco da ciéncia e da tecnologia, um
exemplo é o computador eletrdnico, cujo sistema funciona com dois estados (bits): 0 ou 1
(linguagem binaria). Porém, tal légica tem uma limitacdo em considerar apenas dois valores
I6gicos, quando inserida em um mundo subjetivo e incerto (Barros e Bassanezi, 2006). Diante
desse fato, como também da necessidade de criacdo de sistemas inteligentes (modelos
baseados no funcionamento do cérebro humano), a logica fuzzy é uma extensdo da ldgica
classica, com valores 16gicos pertencentes ao intervalo entre 0 (zero) e 1(um). Zadeh (1973)
fundamentou e aplicou a ldgica fuzzy na analise de sistemas complexos e processos de
decisdo, para os quais, afirma que técnicas de matematica tradicional ndo se aplicam. Por
exemplo, para um modelo baseado na légica fuzzy, a 4&gua pode estar quente, morna ou fria
(variacBes entre os extremos). A l6gica de Boole é um algebrismo da Idgica simbdlica criada
por Leibniz, que por sua vez € baseada na logica aristotélica (Barros e Bassanezi, 2006).
Segundo esses autores, o principal sucesso da logica fuzzy é sua praticidade, pois possibilita
conclusdes a partir de proposicOes incertas. Um exemplo de verdade é dado pelo método de
investigacdo de Socrates, defendido por Aristételes:

“Todo homem é mortal;
Socrates € homem;
Logo, Socrates é mortal.”

O raciocinio aproximado é a area que se aplica as proposicOes incertas, cuja forma
segue do meétodo de investigacao proposto por Socrates:

Potencial matricial muito alto acarreta umidade do solo muito baixa;
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Umidade do solo muito baixa acarreta ponto de murcha permanente;
Concluséo: Potencial matricial muito alto acarreta ponto de murcha permanente.

A conclusdo foi obtida a partir das premissas. Porém, a imprecisdo de alguns termos
presentes, tais como: muito baixo ou muito baixa, ndo podem ser modelados por meio da
I6gica classica.

Assim como na ldgica classica, a logica fuzzy possui operadores e em algumas
defini¢bes os simbolos sdo 0s mesmos. Sejam X, X; € X, variaveis cujos valores pertencem ao
intervalo entre 0 e 1. As seguintes notac¢oes séo adotadas:

i) = x =1 - X (negacao);
i) X1 v X2 = max (X, Xz) (disjuncéo);
1) X1 A X2 = min (X1, X2) (conjungéo).

A t-norma e a t-conorma, definidas a seguir, sdo os operadores fundamentais na
compreensdo da definicdo do método de inferéncia de Mamdani, usado no controlador fuzzy
proposto neste trabalho.

O operador T: [0, 1] X [0, 1] —» [0, 1], V Xy, ..., X5 € [0, 1], € uma t-norma se as
condigOes a seguir forem satisfeitas:

i) elemento neutro: T(X1, 1) = Xy;

ii) comutativa: T(Xy, X2) = T(X2, X1);

iii) monotonicidade: X; < X3 € Xo < Xg4 = T(X1, X2) < T(X3, X4);
iv) associativa: T(T(Xy, X2), Xs) = T(X1, T(X2, Xs)).

O operador L: [0, 1] X [0, 1] — [0, 1], V X3, ..., X5 € [0, 1], € uma t-conorma se as

condigOes a seguir forem satisfeitas:

i) elemento neutro: L(Xy, 0) = Xy;

ii) comutativa: L(X1, X2) = L(X2, X1);

iii) monotonicidade: X; < X3 € Xo < X4 = L(X1, X2) < L(X3, X4);

iv) associativa: L(L(Xq, X2), Xs) = L(X1, L(X2, Xs)).

Exemplo 3: O operador A que modela o conectivo “e” ¢ uma t-norma. Demonstracao:

Seja A: [0, 1] X [0, 1] = [0, 1], V X1, X2, X3, X4, X5 € [0, 1], definido por X3 A X2 = min(Xy, X2).
) A (X1, 0) =x1 A0=min(Xg, 0) =0, A (X1, 1) =X A Ll=min(Xy, 1) = Xq;

i) A (X1, X2) = X1 A X2 = Min(Xy, X2) = Min(Xz, X1) = X2 A X1 = A (X2, X1);

i) X1 < Xz3e X <Xg = min(Xy, X2) < min(Xs, Xa) = X1 A X2) < (X3 A Xg) =
= A (X1, X2) < A (X3, Xa);

IV) A (A (X1, X2), X5) = (X1 A X2) AXs = min(min(Xy, X2), Xs) = min(min(Xy, X2), min(xs, 1)) =
= min(min(xy, Xz, Xs, 1)) = min(min(Xy,1, X2, Xs)) = min(min(xy,1), min(x;, Xs)) =
= min(Xg, Min(Xz, Xs5)) = X1 A (X2 A Xs5) = A (X1 A (X2, X5)). [

De forma anéloga pode-se demonstrar que o operador v, que modela o conectivo “ou”,
€ uma t-conorma.

Uma fungdo n: [0, 1] — [0, 1], ¥xe [0, 1], é uma negagdo se as condicOes a seguir
forem satisfeitas:

)m(0)=1en(1)=0;
i) n(n(x)) = X;
iii) n é decrescente.

Qualquer operagdo =: [0,1] X [0, 1] — [0, 1] que gere a tabela verdade da implicacdo
da légica cléssica € uma implicacgdo fuzzy.

Os exemplos 4 e 5 sdo implicacdes fuzzy e geram a tabela 1, na qual as quatro
primeiras linhas correspondem aos valores da tabela verdade da implicacdo da logica cléssica.
Exemplo 4: Implicacdo de Belleza definida por
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=y By = 24
- = , =
min(3/x ,%), X >y

Exemplo 5: Implicagéo de Zadeh definida por

(X=y) =Z(x,y) = max{— x),min(x, y)} (25)

Tabela 1. Implicacgdes fuzzy para alguns valores.
X Y |BXY)|Z(XY)

0|0 1 1
10 0 0
0|1 1 1
1|1 1 1
0 10,3 1 1

05/03[0531 | 05
0,7/03] 0429 | 0,3
1 07| 0,7 0,7
0,7/05] 0,705 | 05
0,5]0,7 1 0,5

2.2.2 Propriedades fisicas do solo como variéveis linguisticas

Na constru¢do do controlador fuzzy proposto neste trabalho, precisamos expressar
formalmente sentengas com varidveis como, por exemplo, as usadas no raciocinio
aproximado. Uma variavel que modela um substantivo recebera determinadas classificacfes
ou adjetivos, representados por conjuntos fuzzy. Por exemplo, o substantivo textura recebera
0s adjetivos arenosa, média e argilosa. Para “unir” as teorias de conjuntos fuzzy e a de logica
fuzzy presentes nas sentencas que relacionam substantivos com adjetivos, faz-se necessario 0
conceito de variavel linguistica.

Uma variavel linguistica X no universo U assume valores que sdo subconjuntos fuzzy
de U.

Assim, a textura média pode ser classificada pelo subconjunto fuzzy que modela o

adjetivo média do exemplo 1. Ainda nessa sequéncia de exemplos relacionados a fisica do
solo, X pode representar a condutividade hidréaulica.
Exemplo 6: Segundo Amaral (2011), em termos praticos, pode-se classificar a condutividade
hidraulica em muito lenta (menor que 0,4 cm/h), lenta (entre 0,4 e 2 cm/h), moderada (entre 2
e 8 cm/h), réapida (entre 8 e 12 cm/h) e muito rapida (maior que 12 cm/h). Chalkidis et al.
(2007) afirma que a incerteza da condutividade hidraulica permite defini-la como um
conjunto fuzzy. Sendo assim, a condutividade hidraulica é uma varidvel linguistica que
assume valores que a classificam como descrito anteriormente e cada classe sendo definida
por um conjunto fuzzy.

Uma relagdo fuzzy R sobre U,xU,x..xU_  ¢é qualquer subconjunto fuzzy de
U, xU, x...xU_, definida pela funcéo de pertinéncia

f. U, xU, x..xU, —[0, 1] (26)

Se tivermos R sobre U, xU,, entdo R é chamada de relagéo fuzzy binaria.
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Na teoria dos controladores fuzzy, o produto cartesiano fuzzy é uma relacdo fuzzy de
grande relevancia.

O produto cartesiano fuzzy dos subconjuntos fuzzy A, A,,.., A, de U, U,,.. U,
respectivamente, é a relacdo fuzzy A x A, x...x A, cuja fungdo de pertinéncia €

fAlezx.,,xAﬂ (Xys Xpeer Xg) = fA1 (%) A fA2 (X)) A fAﬂ (X,)- (27)

Um sistema baseado em regras fuzzy utiliza a logica fuzzy na tentativa de reproduzir o
funcionamento do cérebro humano, capaz de tomar decisdes a partir de informacdes
imprecisas ¢ com graus de subjetividade. Isto ¢, cada individuo funciona como uma “caixa
preta.”

Por estar baseada em regras que descrevem linguisticamente a relacdo de variaveis de
entrada e de saida, a modelagem baseada em regras fuzzy destaca-se pela sua simplicidade de
formulacdo, interpretacdo e generalizagdo, tornando-a uma alternativa bastante atrativa para
auxiliar o processo de tomada de deciséo (Souza, 2007).

CAIXA ;
ENTRADA PRETA SAIDA

Real para
fuzzy

Fuzzy para
Real

Fuzzificagéo Defuzzificagio

Figura 15. Um esquema de entrada-saida de um tipico sistema baseado em regra fuzzy
(McBratney e Odeh, 1997).

A relacdo fuzzy é obtida a partir de uma base de regras fuzzy, produzindo a saida para
cada entrada. Para entender um sistema baseado em regras fuzzy é importante compreender
cada parte desse sistema, tais como: base de regras fuzzy, controlador fuzzy, método de
inferéncia e método de defuzzificacdo. Segundo Barros e Bassanezi (2006), a forma geral de
uma base de regras fuzzy é:

R1: “proposicao fuzzy 17;
ou
Ra: “proposicao fuzzy 27;
ou
Rn: “proposicao fuzzy n”.

Cada proposicéo fuzzy ¢ da forma: SE “estado” ENTAO “resposta”. Para o caso de um
controlador fuzzy, a forma é: SE “condicdo” ENTAO “acdo”. Os termos entre aspas sio
modelados por variaveis linguisticas.

Uma tentativa de reproduzir a estratégia de um controlador humano €é dada pelo
controlador fuzzy, um sistema que utiliza a logica fuzzy para gerar saida para cada entrada
fuzzy. Segundo Barros e Bassanezi (2006) e Souza (2007), os controladores fuzzy foram
introduzidos por Mamdani (1974) e Mamdani e Assilian (1975). Ambos faziam referéncia,
principalmente, a Zadeh (1968) e Zadeh (1973). Um sistema fuzzy é uma funcéo de R" em
R" construida de acordo com os médulos a seguir (Barros e Bassanezi, 2006).
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regras
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fuzzy

Figura 16. Esquema geral de um controlador fuzzy (Barros e Bassanezi, 2006).

e No mddulo de fuzzificacdo as variaveis linguisticas de entrada sdo modeladas por
conjuntos fuzzy. Neste estagio, a atuacdo de especialistas no problema a ser modelado
é relevante e contribui significativamente na construgdo das fungdes de pertinéncia.

e No mddulo da base de regras as proposic¢des fuzzy sdo descritas na forma linguistica
SEXléAlEXZéAzE...EXnéAn ENTAOyleBlEygeBzEEymeBm, de
acordo com as informagdes de especialistas. Sendo A, Ay, ..., Ay € By, By, ..., By
conjuntos fuzzy.

e No mddulo de inferéncia fuzzy as proposi¢des descritas no mddulo de base de regras
sdo “interpretadas” matematicamente usando técnicas da 16gica fuzzy. Define-se, nesse
modulo, t-norma, t-conorma e o método de inferéncia (responsaveis pela modelagem
da base de regras). Ao final deste estdgio é que obtemos a saida fuzzy, tornando-o
fundamental para um bom funcionamento do controlador fuzzy.

e No mddulo de defuzzificagdo a saida gerada no mddulo de inferéncia fuzzy é
transformada em um ndmero real.

Segundo Barros e Bassanezi (2006), existem diversos métodos de inferéncia fuzzy, os
dois mais utilizados sdo o método de Mamdani e 0 método de KTS (Kang-Takagi-Sugeno),
cuja diferenca fundamental entre eles esta na forma de escrever o consequente de cada regra
da forma “SE-ENTAO”. Segundo Ortega (2001), o primeiro é mais divulgado pela sua
simplicidade e por se adaptar muito bem aos controladores fuzzy. Para um estudo sobre o
método de KTS, recomendamos Barros e Bassanezi (2006) ou Takagi e Sugeno (1985).

Considere R e S duas relagdes fuzzy binarias em U xV e V xW , respectivamente. A
composicdo Ro S é uma relagdo fuzzy binariaem U xW , cuja funcdo de pertinéncia é

fres (x,2) = suplmin( . (x, y), fs (y, 2))].

yev

(28)

Essa composicdo é conhecida por MAX-MIN (Barros e Bassanezi, 2006).

Um caso especial de composicdo MAX-MIN ¢ a regra de composicdo de inferéncia,
base para o método de inferéncia de Mamdani que sera apresentado apo6s a definicdo e
observacao sobre essa regra.

Seja R é uma relacdo fuzzy de U para V, e A é um subconjunto fuzzy de U. O
subconjunto fuzzy B de V que é deduzido por A é dado pela composicdo B = R0 A, cuja
funcdo de pertinéncia é (Zadeh, 1973; Barros e Bassanezi, 2006)

fg (y) =sup[min(f; (x, y), fA(x)].

xeU

(29)
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Essa regra foi proposta por Zadeh (1973) e pode ser considerada como uma extenséo
da regra de Modus Ponens (Barros e Bassanezi, 2006).

Dentre muitas defini¢bes presentes em seu trabalho, Zadeh (1973) apresenta uma que
facilitara a compreensdo de um passo no método de inferéncia de Mamdani. Tal definicdo
modela a regra do tipo “SE A ENTAO B” por meio do produto cartesiano fuzzy AxB.

Teoricamente, Mamdani prop6e uma relagdo fuzzy binaria M entre x e y para modelar
matematicamente a base de regras, aplicando o seguinte procedimento (Barros e Bassanezi,
2006).

e CadaregraR;, do tipo “SE x é A; ENTAO y é B;” ¢ modelada pelo A (minimo);
O conectivo logico “E” é modelado pela t-norma A (minimo);
e O conectivo logico “OU” é modelado pela t-conorma v (maximo) que conecta as
regras fuzzy da base de regras.
A relacgdo fuzzy M é o subconjunto fuzzy de U xV , cuja fungdo de pertinéncia € dada

e fu (%, y) =max{ £, (x) A Ty, ()] (30)

sendo r o numero de regras e, A; e B;j subconjuntos fuzzy da regra j.

A relacdo R, que aparece na definicdo de regra de composicao de inferéncia, pode ser
definida de diversas formas. No método de Mamdani, por exemplo, R € a relacdo M definida
anteriormente. Ou seja, 0 método de Mamdani representa um caso particular da regra de
composicao de inferéncia.

Muitos métodos de inferéncia, incluindo o de Mamdani, sdo exemplos de operadores
reticulados (Castilho e Valle, 2009). Segundo esses autores, um reticulado é um conjunto
parcialmente ordenado L onde todo subconjunto finito possui supremo e infimo. Se
acrescentarmos subconjunto infinito na definicdo anterior, obtemos a definicdo de reticulado
completo. O intervalo [0, 1] é um exemplo de reticulado completo.

As operac6es de supremo e infimo definem, respectivamente, duas opera¢6es binarias,
juncéo (v) e reunido (A). Essas operagdes formam a base para definirmos os operadores
reticulados sup-A e inf-v.

Os principais sistemas baseados em regras fuzzy representam operadores sup-A, por
exemplo, o método de inferéncia de Mamdani (Castilho e Valle, 2009).

Segundo Castilho e Valle (2009), um espaco reticulado sup-A € um conjunto ndo vazio
3 definido sobre um reticulado distributivo L (v e A sdo distributivas uma em relacéo a outra)
onde a operacgdo juncdo associa a cada par X, y € 3 um elemento X vy € 3 e a operagédo
reunido associaacadax € 3ea € Lumelemento o A X € 3.

Sejam 3 e g espagos reticulados sobre L. Dizemos que T: 3 — ¢ é um operador
sup-A se a equacao a seguir for satisfeita para todo x,ye3 e a, p € L (Castilho e Valle,

2009). Tl AX) v (BANI=[a ATXIVIBAT(Y)]. (31)

Apbs a aplicacdo da inferéncia de Mamdani, obtemos uma saida fuzzy (conjunto fuzzy)
que precisara ser convertido em um numero real que, finalmente, indicara o controle a ser
adotado. Para isso, necessitamos de um método de defuzzificacdo que represente um conjunto
fuzzy por um namero real.

Neste trabalho serd usado o método centro de area, também conhecido como centrdide
ou centro de gravidade, um dos mais comuns defuzzificadores (Barros e Bassanezi, 2006).
Existem outros métodos de defuzzificacdo, podemos citar dois bem comuns na literatura, o
centro dos méximos e a média dos maximos apresentados em Barros e Bassanezi (2006).

O centro de area S(B)é uma média ponderada, cujos pesos sdo as funcdes de
pertinéncia de cada ponto do dominio de um conjunto fuzzy B. As equacbes (32) e (33)
determinam o centro de area para um dominio discreto e continuo, respectivamente.
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n

in fa (X))

S(B)=12 (32)
: fB(Xi)
f. (x)xd
5(8) - [ fa (0xdx (33)
i f. (x)dx

A seguir é apresentado um exemplo abstrato de um controlador fuzzy.
Exemplo 7: Considere um controlador fuzzy com duas entradas (x e y), uma saida (z) e duas
regras (R1 e Ry). Esse exemplo sera dividido em etapas a fim de associarmos com conceitos
vistos anteriormente sobre controladores fuzzy.
12 etapa (fuzzificagdo): construcao das funcdes de pertinéncias.

0, x<0 0, x<2
§,0<x32 5—1, 2<x<4
fAl (x) = . (34) fA2 (X) =+ (35)
—~4+2, 2<x<4 “X13 4<x<6
2 2
0, x=4 0, x=6
%,y£4 %,ySG
%—2, 4<yse %—3, 6<y<8 (37
fo (V) =1" fe, (V) =9°
—+4, 6<y<8 —+5, 8<y<10
2 2
0, y>8 0, y=10
0, z<1 0, z<3
SRR 22, 3255
fe (2) =1 (38) fe,(2) = (39)
_Z+5,3<z<5 _2;7,5<z<7
0, z=25 0, z>7
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0 2 4 6 7 8 10

(©)

Figura 17. Funcdes de pertinéncia para os conjuntos fuzzy A (a), C (b) e B (c).

22 etapa (base de regras): X e y sdo o0s valores de entrada e z é o valor de saida. Consideramos
apenas duas regras para fins didaticos, R; e R,, para mostrar o funcionamento de um
controlador fuzzy. No entanto, a quantidade de regras esta associada a combinacdo das
variaveis de entrada e ao conhecimento de especialistas no fendbmeno a ser modelado pelo
controlador.

Ri:SExéA;EyéB; ENTAOz€C,.
Ry SExéA; EyéB, ENTAO z € Cy.

Considere Xo = 3 e yp = 6,5 0s valores iniciais para testar o controlador fuzzy.

3% etapa (inferéncia fuzzy): o método escolhido foi 0 de Mamdani. O primeiro passo, nessa
etapa, € relacionar os valores iniciais Xo = 3 € Yo = 6,5 com 0s correspondentes valores dos
conjuntos fuzzy A; e B;, pertencentes a regra Ry. Sendo assim, aplicam-se os valores iniciais
nas funcbes de pertinéncia dos respectivos conjuntos fuzzy, A; e B;.
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f, (3)=05 1‘f ___________ f AL f B,
fs (6,5 =0,75
0,75f-------A-----\ - -] \
0,5[ - A= \ !
0 3 4 65 g

Figura 18. Valores iniciais aplicados a regra R;.

Aplicando min(0,5; 0,75) = 0,5 A 0,75 = 0,5 & conclusdo da regra R;, obtemos a area

hachurada do trapézio (figura 19).

0,5f -

0 5
Figura 19. Saida parcial para a regra R.

Repetindo o procedimento para a regra R, obtemos

0,5

0,25

0 2 3 6 6,5 10

Figura 20. Valores iniciais aplicados a regra R;.

v
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Aplicando min(0,25; 0,5) = 0,25 A 0,5 = 0,25 a conclusdo da regra R, obtemos a area
hachurada do trapézio (figura 21).

A

1 __________________________________

0,25}

0 3 7
Figura 21. Saida parcial para a regra R».

Aplicando max(fZ, &) = f& v S, obtém-se a unido das duas éreas hachuradas
correspondentes as saidas parciais para cada regra.

A fC1 1:C
1

0,5

0,25

0 1 3 5 7

Figura 22. Saida final do controlador fuzzy.

A saida final do controlador fuzzy é um conjunto fuzzy, cuja funcdo de pertinéncia é
descrita na figura 23.

0,5

0,25

o 1 2 3 4 5 6 7 .
Figura 23. Funcdo de pertinéncia para a saida final do controlador fuzzy.
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42 etapa (defuzzificacdo): o método utilizado é o centro de area. Aplicando a equacao (32) na

saida final do controlador fuzzy (figura 23), obtemos

2.(0,5)+3.(0,5)+4.(0,5) +5.(0,25) + 6.(0,25)
0,5+0,5+0,5+0,25+0,25

O valor 3,6 corresponde a saida crisp (nimero real) do conjunto fuzzy C. Como o
exemplo 7 tem apenas o objetivo de ilustrar o funcionamento de um controlador fuzzy, o valor
3,6 possui apenas o significado numérico.

S(C) = ~36 (40)

2.2.3 Aplicag0es de logica fuzzy

Na ciéncia do solo, a teoria dos conjuntos fuzzy é utilizada principalmente para a
classificacdo de solos. O objetivo da classificacdo € reduzir um sistema complexo,
representado por alguns conjuntos de dados, em classes explicitamente definidas (McBratney
e Odeh, 1997). De acordo com esses autores, destacam-se outras areas potenciais de aplicacédo
de conjuntos fuzzy em ciéncia do solo, tais como: modelagem de processos fisicos do solo e
geoestatistica fuzzy.

Outras &reas da ciéncia do solo estdo sendo beneficiadas com as aplicacdes de
conjuntos fuzzy, sdo elas: controle do potencial matricial (Lima et al., 2010), erosdo do solo
(Cohen et al., 2008; Mitra et al., 1998), infiltracdo da agua no solo (Bardossy e Disse, 1993),
qualidade do solo (Torbert et al., 2008), estimativa da densidade do solo (Benini, 2007),
sistema de irrigacdo (Feliciano, 2012), balanco hidrico (Chalkidis et al., 2007) e dindmica da
agua e solutos no solo (Souza, 2007). Também héa aplicacdes de conjuntos fuzzy em outras
ciéncias, por exemplo, em biomedicina (Ortega, 2001), na area nuclear (Garcia et al., 2009),
em geofisica, biologia e engenharia de sistemas (Bardossy e Duckstein, 1995). Né&o
esquecendo das publicacbes do grupo de biomatematica da UNICAMP, nas quais aplicaces
fuzzy tém grande destaque.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Area de Estudo

Desde 1988 a Petrobras vem explorando gas natural e petr6leo na provincia petrolifera
de Urucu. A unidade, denominada Base de Operacbes Geodlogo Pedro Moura (UN-BSOL),
esta situada no municipio de Coari, distando 650 km a sudoeste de Manaus-AM. O trecho do
rio Urucu onde se situa a Base de Operacdes Geodlogo Pedro Moura é localizada entre 0s
paralelos de 4° 45’ e 5° 05°S e os meridianos de 65° 00’ e 65° 25 W. A UN-BSOL se insere
na bacia do Solimdes, a qual se separa da bacia do Acre pelo arco de Iquitos e da bacia do
Amazonas pelo arco de Purus (Figura 24). Os sedimentos depositados no Periodo Terciario-
Quaternario (Formacao Solimdes - TQs) € que definem o material de origem dos solos da area
de estudo. Basicamente, a Formacdo Solimbes é composta de arenitos muito finos e médios
com niveis grosseiros e conglomeraticos. Na area de estudo o dominio Morfoestrutural
predominante é o Planalto Rebaixado da Amazonia (Ocidental). Essa area pertence ao
Dominio Morfoclimatico Planaltos e Depressdes Dissecadas e Superficiais Pediplanadas. Os
sedimentos da formacdo Solimfes ndo sdo resistentes aos processos erosivos e o clima atual
da regido é bastante umido (Petrobras, 2010).

O Prof. Marcos Bacis Ceddia, co-orientador desta dissertacdo, coordenou o projeto
aprovado e financiado pela Petrobras nesta regido. De fato, ele foi o grande incentivador da
utilizacdo dos dados contidos no relatério da Petrobras, uma vez que tem interesse em utilizar
a modelagem da umidade para estima-la em localidades ainda ndo exploradas ou com pouca
informagdo relevante.

O conhecimento do comportamento da agua no solo desta area € de grande interesse
para a Petrobras porque gera medidas de previsao e tomada de decisdo sobre contaminacgédo da
agua e do solo. A fim de atender a esse interesse e também a recente preocupagao com 0 uso
racional da agua na producao agricola, faz-se necessario o desenvolvimento de modelos como
0 apresentado neste trabalho.

3.2 Dados de Solo

Os dados utilizados neste trabalho foram cedidos pela Petrobras (2010),
especificamente de 43 perfis de solo dos 44 perfis que apresentavam curvas de retencdo. 1sso
porque apenas o perfil 81 ndo apresentou o percentual de argila (informacéo relevante para o
modelo proposto), e desta forma foi desconsiderado.

Baseando-se nos 43 perfis disponiveis realizamos tratamentos estatisticos nas
informacBes presentes nas tabelas desses perfis (anexos), como umidade volumeétrica,
potencial matricial e percentual de argila. Esses tratamentos foram necessarios para a
construcdo das tabelas 2, 3 e 4 (pag. 31 e 32) e correspondem, sobretudo, aos calculos de
médias e desvios padréo dessas informacdes de solo para a realiza¢do dos passos seguintes da
modelagem fuzzy, descritos na se¢do a seguir.

Na tabela do apéndice, os 43 perfis estdo organizados segundo a ordem crescente do
percentual de argila em cada um de seus respectivos horizontes.

A importancia do percentual de argila justifica-se pelo fato dele poder ser utilizado
para classificar as texturas (arenosa, média, argilosa e muito argilosa) (Embrapa 2006).

No entanto, foram considerados trés grupamentos de classes texturais: arenosa, média
e argilosa.
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N&o houve necessidade de considerar a classe muito argilosa, com mais de 60% de
argila, visto que ndo esta presente, significativamente, no levantamento detalhado realizado
pela Petrobras (2010).

Nos ordenamos o percentual de argila para separarmos esses 43 perfis de acordo com
as classes texturais definidas anteriormente. Dessa forma, visualizamos 236 horizontes
segundo o seu percentual de argila, dos quais 28% s&o de textura arenosa, 49% sé&o de textura
média e 23% de textura argilosa. Desse total de horizontes, a média e o desvio padrdo de
argila foram de, respectivamente, 25% e 14%.

Arco de Purus

SOLIMOES

Arco de Iquitos

PROVINCIAS GEOLOGICAS

COBERTURAS FANEROZOICAS

PALEOPROTEROZOICO 1 (2)

TRANSAMAZONAS — DOMINIOS BACAJA (3) E
MESOPROTEROZOICO 3 - NEOPROTEROZOICO 1 AMAPA (4), QUATRO OROGENESES ACRECIONAIS,

2264-2011 Ma, INCLUINDO BLOCOS ARQUEANOS

SUNSAS — DOMINIOS SANTA HELENA (15) E NOVA BRASILANDIA INDISCRIMINADOS

(15) TRES OROGENESES, UMA COLISIONAL (NOVA BRASILANDIA,
> 1110 Ma) GRANITOIDES POS-OROGENICOS (RONDONIA, 974 Ma)

| AMAZONIA CENTRAL - DOMINIOS IRIRI - XINGU (1)

BACIA DE FORELAND (PALMEIRAL, NOVA FLORESTA) E CURUA - MAPUERA (2) TERRENO NEOARQUEANO
PALEOPROTEROZOICO 4 (3) - MESOPROTEROZOICO 1 ' RETRABALHADO NO PALEOPROTEROZOICO 3

RIO NEGRO — DOMINIOS RIO NEGRO (13) E IMERI (14), RAIZ DE ARCO (1880-1760 Ma)

INTRAOCEANICO (CAUABURI, 1789-1834 Ma), GRANITOIDES

COLISIONAIS (MARAUIA, IGANA, 1521 Ma; UAUPES, 1524 Ma), NEOARQUEANO

GRANITOS POS-COLISIONAIS (TIQUIE) ) CARAJAS, Dominio Carajés - OROGENESES E

RONDONIA — JURUENA — OROGENESE ACRECIONAL, DOMINIOS ARCOS CONTINENTAIS, 2763-2555 Ma

RONDONIA OU JAMARI (9), JURUENA (10), ALTA FLORESTA (11) E
ALTO JAURU (12), 1820-1530 Ma
MESOARQUEANO

. CARAJAS, Dominio Rio Maria - SERIE DE
PALEOPROTEROZOICO 3E 4 OROGENESES ACRECIONAIS, 2817-3002 Ma
TAPAJOS - PARIMA — DUAS OROGENESES ACRECIONAIS, DOMINIOS .
PEIXOTO DE AZEVEDO (5), TAPAJOS (6), UAIMIRI (7) E PARIMA (8),
2033-1890 Ma

Figura 24. Provincias geoldgicas da regido da Amazonia Legal. (Fonte CPRM, 2003 apud
Petrobras, 2010).

Segundo Petrobras (2010), as classes de solos encontradas na area de estudo sdo
Argissolos, Cambissolos, Espodossolos, Gleissolos, Neossolos e Planossolos. No entanto, dos
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11 perfis selecionados aleatoriamente para validacdo do modelo, nenhum deles pertence a
classe Espodossolo e nem a Planossolo. Dessa forma, os 11 perfis selecionados correspondem
a uma boa amostragem para validacao, equivalendo a 66,7% das classes de solos da area de
estudo, que serdo descritas pela Petrobras (2010) a seguir.

Os Argissolos compreendem solos constituidos por material mineral, que tém como
caracteristicas diferenciais a presenca de horizonte B textural (Bt) de argila de atividade
baixa, ou alta conjugada com saturacao por bases baixa ou carater alitico.

A textura varia de arenosa a argilosa no horizonte A e de média a muito argilosa no
horizonte Bt, sempre havendo aumento de argila daquele para este.

Os Cambissolos compreendem solos constituidos por material mineral com horizontes
B incipiente (Bi) subjacente a qualquer tipo de horizonte superficial, desde que em qualquer
dos casos ndo satisfagam 0s requisitos estabelecidos para serem enquadrados nas classes
Vertissolos, Chernossolos, Plintossolos e Organossolos.

O horizonte Bi tem textura franco-arenosa ou mais argilosa e o solum, geralmente,
apresenta teores uniformes de argila, podendo ocorrer ligeiro decréscimo ou um pequeno
incremento de argila do horizonte A para o Bi. A estrutura do Bi pode ser em blocos, granular
ou prismatica, havendo casos, também, de estruturas em gréos simples e macica.

Os Gleissolos compreendem solos hidromorficos, constituidos por material mineral
que apresentam horizonte glei dentro de 150 cm da superficie do solo, imediatamente abaixo
de horizontes A ou E (com ou sem gleizagcdo), ou de horizonte histico com espessura
insuficiente para definir a classe dos Organossolos; ndo apresentam textura exclusivamente
areia ou areia franca em todos os horizontes dentro dos primeiros 150 cm da superficie do
solo ou até um contato litico, tampouco horizonte vértico, ou horizonte Bt com mudanca
textural abrupta acima ou coincidente com horizonte glei ou qualquer outro tipo de horizonte
B diagndstico acima do horizonte glei.

Os solos desta classe encontram-se permanentemente ou periodicamente saturados
com agua, salvo se artificialmente drenados. A dgua permanece estagnada internamente, ou a
saturacdo é por fluxo lateral no solo. Em qualquer circunstancia, a dgua nos solos pode se
elevar por ascensao capilar, atingindo a superficie.

O horizonte superficial tem teores médios a altos de carbono organico.

Os Neossolos compreendem solos constituidos por material mineral ou organico
pouco espesso, que ndo apresentam alteracdes expressivas em relacdo ao material originario
devido a baixa intensidade de atuacdo dos processos pedogenéticos, seja em razdo de
caracteristicas inerentes ao proprio material de origem, como maior resisténcia ao
intemperismo ou composi¢do quimico-mineraldgica, ou por influéncia dos demais fatores de
formacéo (clima, relevo ou tempo), que podem impedir ou limitar a evolugédo dos solos.

Os 11 perfis, com seus respectivos horizontes, selecionados aleatoriamente sdo
descritos a seguir. As analises fisicas e quimicas de cada perfil estdo nos anexos.

O perfil PO54 ¢ um Cambissolo Haplico Alitico tipico A moderado hiperdistréfico
(CXal). O horizonte selecionado foi Biy (B incipiente) com profundidade de 48 a 76 cm;
Amarelo-avermelhado (7,5YR 6/8, imido); Franco-argilosa; forte, pequena e média, blocos
sub angulares; dura, firme, plastica e pegajosa; transicdo gradual e plana.

O perfil P101 € um Argissolo Amarelo Distrofico tipico A moderado alico (PAd). O
horizonte selecionado foi BA com profundidade de 20 a 50 cm; Amarelo (10YR 7/6, umido);
Franca; forte, pequena e média, franca; ligeiramente dura, fridvel, ligeiramente plastica e
ligeiramente pegajosa; transi¢do gradual e plana.

O perfil PO51 é um Gleissolo Héaplico Ta Distréfico neofluvissolico A moderado
(GXvd). O horizonte selecionado foi AC com profundidade de 7 a 23 cm; Bruno-
avermelhado-claro (5YR 6/4, imido); Franco-arenosa; moderada, pequena e media, blocos
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sub angulares; ligeiramente dura, friavel, Ligeiramente plastica e Ligeiramente pegajosa;
transicdo clara e plana.

O perfil P045 é um Neossolo Flavico Th Distrofico tipico A moderado Extremamente
drenado (RYhbd). O horizonte selecionado foi CA com profundidade de 5 a 23 cm (18-33 cm);
Bruno muito claro-acinzentado (10YR 7/4, imido); Areia; fraca, pequena e média, blocos sub
angulares; solta, muito fridvel, ndo plastica e ndo pegajosa; transicdo clara e ondulada.

O perfil P049 é um Argissolo Amarelo Alitico plintico A moderado moderadamente
drenado (PAal). O horizonte selecionado foi Btf, com profundidade de 56 a 76 cm; (10YR
7/8, tmido); mosqueado comum, pequeno, proeminente Vermelho-claro (2,5YR 6/8, imido);
Franco-argilosa; forte, pequena e média, blocos angulares; dura, firme, ligeiramente pléstica e
pegajosa; transicao clara e plana.

O perfil PO61 é um Cambissolo Haplico Tb Distréfico plintico A moderado alico
(CXbd). O horizonte selecionado foi Bif, com profundidade de 66 a 91 cm; Amarelo-
avermelhado (7,5YR 6/6, Umido); mosqueado abundante, pequeno, difuso Vermelho-claro
(2,5YR 6/6, umido); Argila; forte, pequena, prismatico e blocos angulares; dura, firme,
ligeiramente plastica e muito pegajosa; transicao difusa e plana.

O perfil P058 é um Argissolo Vermelho-Amarelo Distrofico tipico A moderado alico
(PVAd). O horizonte selecionado foi BA com profundidade de 23 a 53 cm; Amarelo-
avermelhado (5YR 6/6, Umido); Franca; forte, muito pequena e pequena, blocos sub
angulares; ligeiramente dura, friavel, plastica e pegajosa; transicdo clara e plana.

O perfil PO37 é um Cambissolo Haplico Alitico tipico A moderado hiperdistréfico
(CXal). O horizonte selecionado foi BA com profundidade de 21 a 42 cm; Bruno-amarelado-
claro (10YR 6/4, umido); Franco-argiloarenosa; forte, pequeno e medio, blocos sub angulares;
dura, firme, muito plastica e pegajosa; transi¢do plana e clara.

O perfil P106 é um Argissolo Vermelho-Amarelo Aluminico A moderado
moderadamente drenado (PVAa). O horizonte selecionado foi AB com profundidade de 7 a
19 cm; Amarelo-avermelhado (7,5YR 6/6, umido); Franca; forte, pequena, blocos sub
angulares; dura, muito fridvel, ligeiramente plastica e ligeiramente pegajosa; transi¢éo clara e
plana.

O perfil P150 é um Cambissolo Haplico Aluminico tipico A moderado hiperdistréfico
(CXa). O horizonte selecionado foi A com profundidade de 0 a 7 cm; Bruno-amarelado-
escuro (10YR 3/6, umido); Franca; fraca, pequena, granular; dura, muito friavel, ndo plastica
e ligeiramente pegajosa; transicao plana e clara.

O perfil PO35 é um Cambissolo Haplico Aluminico tipico A moderado hiperdistréfico
(CXa). O horizonte selecionado foi Bi; com profundidade de 73 a 106 cm; Bruno muito claro-
acinzentado (10YR 7/4, dmido); Franco-argiloarenosa; forte, muito pequena e pequena,
blocos sub angulares; ligeiramente dura, firidvel, plastica e muito pegajosa; transicdo clara e
plana.

3.3 Modelagem Fuzzy

Dou et al. (1999 apud Souza, 2007), afirmam que o método de Mamdani tem se
destacado por sua eficiéncia e simplicidade, justificando a escolha desse metodo neste
trabalho.

Segundo Sugeno e Yasukawa (1993 apud Souza, 2007), os modelos baseados em
regras fuzzy sdo pouco sensiveis ao formato das funcbes de pertinéncia. Sendo assim, por
facilidade e simplicidade, neste trabalho, assim como em Lima et al. (2010), Bardossy e Disse
(1993) e Souza (2007), foram utilizadas fungdes de pertinéncia triangulares.

Nosso modelo baseia-se em um controlador fuzzy implementado no Fuzzy Logic
Toolbox do MaTLAB® (Amendola et al., 2005), utilizando o método de inferéncia de
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Mamdani e o centro de area como método de defuzzificacdo. As varidveis linguisticas
consideradas para o controlador sdo o potencial matricial, a textura e a umidade do solo.
Sendo que as duas primeiras variaveis sdo de entrada e a Ultima a de saida.

Para o potencial matricial (PM), 7 funcdes triangulares foram definidas segundo
observacdes de curvas de retencdo e sugestdes do especialista Dr. Marcos B. Ceddia (Prof.
Associado - Depto. de Solos/UFRRJ). O intervalo para PM é de 0 a 15 atm. Cada funcédo de
pertinéncia esta associada a um termo linguistico e definida por um namero fuzzy triangular,
descritos na tabela 2. Os valores médios entre os potenciais padrfes tém grau 1 a fim de
considerar a influéncia das pequenas varia¢des de potenciais. Os valores extremos de PM, 0 e
15 atm, também tém grau 1, por serem 0s potenciais mais baixo e mais alto, respectivamente.
As funcges de pertinéncia para a variavel PM estéo descritas na figura 25.

Para a textura do solo (TS), segundo a classificacdo das classes texturais definidas pelo
percentual de argila (Embrapa, 2006), foram definidas trés funcdes de pertinéncia do tipo
triangular. O universo de discurso para a variavel textura é o intervalo de 0 a 0,6 (que
corresponde ao percentual de argila). Foi considerada uma pequena intersecdo entre as
fungdes de pertinéncia a fim de melhor “cobrir” valores de transi¢ao entre as classes texturais.
Definimos o comprimento do intervalo de intersecdo usando como critério a média entre o
percentual de horizontes arenosos (28%) e argilosos (23%) dos 43 perfis. Aplicamos esses
percentuais nos comprimentos das classes arenosa (0,15) e argilosa (0,25), obtendo,
respectivamente, 0,04 e 0,06. Cada funcdo de pertinéncia estd associada a um termo
linguistico e definida por um numero fuzzy triangular, descritos na tabela 3. As funcdes de
pertinéncia para a varidvel linguistica TS estdo descritas na figura 26.

Tabela 2. Termos linguisticos para a variavel potencial matricial.

Potencial Matricial (PM) NuUmero fuzzy
Baixissimo (P1) (0; 0; 0,2)
Muito baixo (P2) (0,05; 0,2; 0,3)

Baixo (P3) (0,2;0,4;0,5)
Médio baixo (P4) (0,4;0,75; 1)
Médio alto (P5) (0,75; 2; 3)
Alto (P6) (2; 4;5)
Muito alto (P7) (4; 15; 15)

0 1 2 3 4

Figura 25. Funcdes de pertinéncia para a variavel linguistica PM.

31



Para a variavel de saida, umidade do solo (US), os intervalos para cada funcdo de
pertinéncia foram obtidos segundo a variancia, média e desvio padrdo das umidades
determinadas para os 43 perfis e seus respectivos horizontes. O universo de discurso para a
variavel umidade € o intervalo de 0,06 a 0,54, que corresponde ao valor maximo e minimo das
umidades determinadas por Petrobras (2010), em média (para evitar o uso de uma umidade
muito elevada ou muito baixa que apareca 0 minimo de vezes nos horizontes dos 43 perfis).
Cada funcgéo de pertinéncia esta associada a um termo linguistico e definida por um numero
fuzzy triangular, descritos na tabela 4. As fungdes de pertinéncia para a variavel linguistica US
estdo descritas na figura 27.

A maior variancia (aproximadamente 0,02) entre as variancias das classes arenosa,
média e argilosa determinou o intervalo de sobreposicdo das func@es triangulares da umidade
do solo. O desvio padréo das umidades, de aproximadamente 0,10, definiu o subintervalo para
cada funcéo triangular da umidade juntamente com a variancia de 0,02 entre as funcdes, cujos
valores de umidade com grau 1 correspondem as médias das umidades com maior frequéncia
dentro de cada subintervalo (média das modas).

Tabela 3. Termos linguisticos para a variavel textura.

Textura do solo (TS) Numero fuzzy
Arenosa (T1) (0; 0; 0,2)
Média (T2) (0,15; 0,25; 0,35)
Argilosa (T3) (0,3; 0,6; 0,6)

Tabela 4. Termos linguisticos para a variavel umidade.

Umidade do solo (US) Numero fuzzy
Muito baixa (U1) (0,06; 0,1; 0,18)
Baixa (U2) (0,16; 0,22; 0,24)
Meédia baixa (U3) (0,22; 0,26; 0,32)
Média alta (U4) (0,3; 0,34; 0,36)
Alta (U5) (0,34; 0,38; 0,4)
Muito alta (U6) (0,38; 0,42; 0,46)
Altissima (U7) (0,44; 0,46; 0,54)
N2 f f

0 15 20 30 35 60 (% de argila)

Figura 26. FuncGes de pertinéncia para a variavel linguistica TS.
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Figura 27. FuncGes de pertinéncia para a variavel linguistica US.
Fuzzificagéo
Potencial
Matricial -~
(atm) g
Base de Regras )
g Umidade
» do Solo
(cm®.cm?)
Inferéncia de
Textura do Mamdani
Solo (% de
argila) >
Defuzzificacdo pelo
Centro de Area

Figura 28. Arquitetura do modelo fuzzy.

Construimos a base de regras com 21 regras, todas do tipo “SE-ENTAO” como
descritas na tabela 5, combinando as fun¢des de pertinéncia das duas varidveis de entrada (PM
e TS) com as funcbes de pertinéncia da variavel de saida (US), segundo interpretacdes das
curvas de retencéo apresentadas em Petrobras (2010) e sugestfes do especialista Dr. Marcos
B. Ceddia.
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Tabela 5. Base de regras com duas entradas e uma saida.

Regra Se Entéo

PM e TS us
1 P1 T1 u7
2 P2 T1 U6
3 P3 T1 U4
4 P4 T1 u4
5 P5 T1 Ul
6 P6 T1 Ul
7 P7 T1 Ul
8 P1 T2 U6
9 P2 T2 U5
10 P3 T2 u4
11 P4 T2 u4
12 P5 T2 U3
13 P6 T2 UK
14 P7 T2 u2
15 P1 T3 U6
16 P2 T3 U6
17 P3 T3 U5
18 P4 T3 U5
19 P5 T3 U5
20 P6 T3 U4
21 P7 T3 U4

Apresentaremos, a seguir, um exemplo ilustrando o funcionamento do controlador
fuzzy proposto como modelo para estimar a umidade do solo da formacao Solimdes.
Exemplo 8: Considere o horizonte CA do perfil P045, com 6% de argila na sua composicao e

potencial matricial igual a 0 atm.

Um esquema da aplicacdo da inferéncia de Mamdani é apresentado na figura 29.

1

TT T T 11117171 >
0 l(atm)

fn (0) =1

fP 0,7-

A
1

[

0 6

f, (0,06) = 0,7

20 ('% de arg.)

A

0,71

| | | g
0 044 046 0,54

min( f,, (0), f. (0,06)) = 0,7

Figura 29. Esquema da aplicacdo do método de Mamdani na regra 1 do modelo fuzzy.
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Os valores de entrada 0 atm e 6% aplicaram-se, simultaneamente, somente na regra 1,
0 que tornou irrelevante a ilustracdo do calculo do méximo entre saidas de regras diferentes

para as mesmas entradas, uma vez que a saida final seré a saida referente a regra 1 ( fJ7 ).
Devemos aplicar um método de defuzzificagdo na saida fuzzy fJ7 (figura 29) para

obtermos um valor real, a umidade estimada. A funcdo fU: descreve o perimetro de um

trapézio sobre o eixo horizonte (umidade volumétrica). O método de defuzzificacdo serd o
centro de &rea (S), aplicado sobre o intervalo [0,44; 0,54] para nos aproximarmos do resultado
obtido pelo MATLAB®.

0,54
j'fJ7 (x)xdx f’454(50x—22)xdx+ f’4840,7xdx+ f'54 (_100x+54jxdx
S 044 _ 44 ,454 ,484 8 8 _
o054 - 454 484 54(-100 54 -
_[fu7(x)dx f44 (50x — 22)dx + f4540,7dx+ f484(8 x+8)dx
0,44
0,021903 _ ¢ 401 20c (41)
0,0455

Também realizamos o célculo do centro de area discretizando o intervalo [0,44; 0,54]
de fJ7 em 13 pontos e obtemos seus respectivos graus de pertinéncia (tabela 6).

Tabela 6. Relacdo de 13 valores do intervalo [0,44; 0,54] com seus graus de pertinéncia.

Pontos (x;)  Grau de pertinéncia ( f; (x,))

0,445 0,25
0,45 0,5
0,454 0,7
0,458 0,7
0,46 0,7
0,47 0,7
0,48 0,7
0,484 0,7
0,49 0,625
0,5 0,5
0,51 0,375
0,52 0,25
0,53 0,125

Aplicando a férmula do centro de area (equacdo 32) nos valores da tabela 6, obtemos
0,4753.

A figura 30 apresenta 0 exemplo 8 com todas as regras (mesmo sem uso) do ponto de
vista do MATLAB® para fins de comparacao com nossos calculos, com o objetivo de esclarecer
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didaticamente a simulacdo realizada no MATLAB®. Para mais informacBes sobre o
funcionamento de um controlador fuzzy no MATLAB®, recomendamos Amendola et al. (2005).
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Figura 30. Inferéncia de Mamdani e defuzzificacdo via centro de area para TS = 6% e
PM = 0, no horizonte CA do perfil P045 (Fonte MATLAB®).
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3.4 Validacao do Modelo

Utilizamos 11 perfis dos 43 para validarmos nosso modelo fuzzy. Essa escolha foi
aleatoria por meio de uma funcdo do Microsoft Excel 2010 definida por
“=aleatorioentre(1;236)”, sendo 236 o total de horizontes de todos os 43 perfis. Na ocorréncia
de um horizonte para um perfil j& sorteado ou de um horizonte com um percentual de argila j&
sorteado, realizamos um novo sorteio. Esses critérios justificam-se pela heterogeneidade do
solo e sensibilidade do modelo fuzzy proposto.

Para estudar o erro em nossa modelagem fuzzy consideramos o erro absoluto (EA), o
erro absoluto médio (EAM), o erro relativo (ER) e o erro relativo médio (ERM). Essa
consideracdo tem como base o erro absoluto de + 2% em métodos indiretos de medicdo de
umidade do solo, como o TDR e a sonda de néutrons (Gardner, 1986). O erro aceitavel nesses
métodos é nossa referéncia de uma boa estimativa quando comparamos com as umidades
determinadas por Petrobras (2010). Os erros considerados neste trabalho sdo calculados pelas

equacOes (42), (43), (44) e (45), sendo y; o valor observado, y, o valor estimado e n a
quantidade de observagoes.

n

EA=Y; — Vil (42)
13 "
EAM :HZ|yi_yi | (43)
i=1
ER = L=yl (44)
Yi

0y v (45)
N Y

Como a umidade do solo pode ser expressa em porcentagem e Gardner (1986)
expressa 0 erro absoluto em porcentagem, entdo os erros absolutos neste trabalho serdo
expressos em porcentagem a fim de comparagéo.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Primeiramente, para uma melhor compreensdo dos resultados obtidos, apresentamos
algumas observacdes sobre o fenémeno estudo.

Segundo o Prof. Dr. Marcos Bacis Ceddia, pequena variacdo de umidade do solo para
grande variacdo de potencial matricial gera erro relativo maior quando comparamos a
umidade observada com a umidade estimada. Por exemplo, na figura 2, a variagdo de 0 a 4
para o potencial causou pequena variacao de umidade em torno de 0,05 para textura arenosa.

Outra observagdo do professor é sobre a influéncia da matéria orgénica na curva de
retencdo da agua no solo, um efeito semelhante ao da argila. Isto €, um solo arenoso (baixo
teor de argila) pode ter uma curva de retencdo semelhante a de um solo argiloso (alto teor de
argila) quando apresentar alta quantidade de matéria organica.

Antes de compararmos as umidades estimadas pelo modelo fuzzy com as observadas
por Petrobras (2010), uma primeira simulacdo computacional foi realizada para termos uma
visdo geral do comportamento do fendmeno. Isso permitiu a realizagdo de feedback e ajustes
no modelo para termos uma coeréncia com o comportamento da umidade do solo para as trés
classes texturais consideradas (arenosa, média e argilosa).

Figura 31. Superficies de resposta relacionando as variaveis de entrada (PM e TS) e a de
saida (US) sob diferentes angulos (90°, 180° e 270°).

Aplicando uma rotacdo de 90°, 180° e 270° na figura 31a obtemos, respectivamente, a
figura 31b, 31c e 31d.

Percebemos na figura 31 que solos com texturas argilosas tém decaimento de umidade
menor, retém mais agua (regido esverdeada). O mesmo ndo se verifica na regido amarela da
figura 31, que apresenta decaimento acelerado em solos arenosos (dificuldade em reter agua).
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A simulacdo apresentada na figura 31 esta coerente com o comportamento esperado da
umidade para diferentes potenciais matriciais e classes texturais. Outra forma de visualizar
esse comportamento é descrita pela figura 32.
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Figura 32. Variacdo da umidade do solo para diferentes potenciais matriciais e teores de

argila.

A figura 32 corresponde a figura 31a vista de cima (plano PM versus TS). A regido
azul escura descreve uma baixa umidade do solo. A maior concentracdo de dgua € descrita nas
regides esverdeadas.

A relacdo entre umidade (US) e classe textural (TS) é descrita pela figura 33.
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Figura 33. Curva do teor de umidade em funcéo do teor de argila.

A figura 33, assim como as figuras 32 e 31, foi gerada pelo Fuzzy Logic Toolbox do
MaTLAB®. A curva da figura 33 descreve o comportamento de maior retencdo de umidade em
texturas com maior percentual de argila, sem considerar outros fatores que influenciam na
retencéo.

A seguir, apresentamos as tabelas e suas respectivas curvas de retencdo para
compararmos as umidades estimadas pelo modelo fuzzy com as de Petrobras (2010).
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Tabela 7. Perfil P054, horizonte Biy, 32% de argila.

Potencial Umidade (cm°.cm™)  Erro Absoluto Erro Relativo
Matricial (atm) Observada Estimada (%) (%)
0 0,474 0,420 54 11,4
0,1 0,358 0,383 2,5 7,0
0,3 0,317 0,338 2,1 6,6
0,6 0,295 0,338 4,3 14,6
1 0,258 0,287 2,9 11,2
3 0,255 0,276 2,1 8,2
4 0,252 0,276 2,4 9,5
5 0,249 0,247 0,2 0,8
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Figura 34. Curva de retencdo referente a tabela 7.

Tabela 8. Perfil P035, horizonte Bij, 31% de argila.

Potencial Umidade (cm®.cm™)  Erro Absoluto Erro Relativo

Matricial (atm) Observada Estimada (%) (%)
0 0,409 0,420 1,1 2,7

0,1 0,362 0,378 1,6 4.4

0,3 0,332 0,335 0,3 0,9

0,6 0,310 0,335 2,5 8,1

1 0,260 0,279 1,9 7,3

3 0,255 0,271 1,6 6,3

4 0,248 0,271 2,3 9,3

5 0,246 0,229 1,7 6,9




Uma diferenca significativa encontrada quando comparamos os erros da tabela 7 com
0s erros da tabela 8, uma vez que ambas possuem praticamente 0 mesmo percentual de argila
e 0 mesmo horizonte, é o percentual de argila dispersa em agua (determinado em Petrobras
(2010)), que corresponde a um pouco mais de trés vezes o percentual encontrado no horizonte
Biy do perfil PO35, que pode ter acarretado retencdo menor no perfil P054. Isso justifica a
pouca influéncia de 32% de argila no horizonte Bi; do perfil P054 e, consequentemente, um
maior erro médio, tanto absoluto quanto relativo. O desvio padrdo do erro absoluto e do erro
relativo para a tabela 7 foi de, respectivamente, 1,6% e 4,1%.
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Figura 35. Curva de retencdo referente a tabela 8.
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Tabela 9. Perfil P101, horizonte BA, 20% de argila.

Potencial Umidade (cm°.cm™)  Erro Absoluto Erro Relativo
Matricial (atm) Observada Estimada (%) (%)
0 0,394 0,420 2,6 6,6
0,1 0,357 0,371 1,4 3,9
0,3 0,322 0,332 1,0 3,1
0,6 0,329 0,332 0,3 0,9
1 0,240 0,269 2,9 12,1
3 0,238 0,268 3,0 12,6
4 0,231 0,268 3,7 16,0
5 0,227 0,201 2,6 11,5

A tabela 9 apresenta um EAM de 2,2% e maiores

matriciais maiores (comportamento esperado).
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Figura 36. Curva de retencéo referente a tabela 9.

erros relativos para potenciais
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Tabela 10. Perfil P051, horizonte AC, 12% de argila.

Potencial Umidade (cm°.cm™)  Erro Absoluto Erro Relativo
Matricial (atm) Observada Estimada (%) (%)
0 0,457 0,484 2,7 5,9
0,1 0,413 0,420 0,7 1,7
0,3 0,342 0,332 1,0 2,9
0,6 0,347 0,332 1,5 4,3
1 0,124 0,118 0,6 4,8
3 0,122 0,116 0,6 49
4 0,116 0,116 0,0 0,0
5 0,109 0,119 1,0 9,2

A tabela 10 corresponde ao melhor resultado para uma classe arenosa, apresentando
um erro absoluto médio de 1% e desvio padrdo do erro absoluto igual a 0,8%. Isto €, o erro
absoluto médio é a metade do erro absoluto aceitdvel em métodos indiretos de determinacéo
de umidade do solo.
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Figura 37. Curva de retencdo referente a tabela 10.
Mais uma vez a observacdo do Prof. Marcos se comprova na tabela 11, maiores erros

em potenciais maiores. Porém, dessa vez temos um melhor erro absoluto médio quando
comparamos com a tabela 7, correspondendo a 1,7%.
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Tabela 11. Perfil P045, horizonte CA, 6% de argila.

Potencial Umidade (cm>.cm™)  Erro Absoluto Erro Relativo

Matricial (atm) Observada Estimada (%) (%)
0 0,477 0,481 0,4 0,8

0,1 0,406 0,420 1,4 3,4

0,3 0,339 0,332 0,7 2,1

0,6 0,328 0,332 0,4 1,2

1 0,091 0,118 2,7 29,7

3 0,090 0,116 2,6 28,9

4 0,086 0,114 2,8 32,6

5 0,091 0,119 2,8 30,8

O erro relativo médio referente a tabela 11 é de 16,2%, o mais alto de todas as
simulagfes. Uma possivel explicacdo para esse erro pode estar na quantidade de matéria
organica encontrada, que equivale a metade da quantidade encontrada no horizonte AC do
P051, cujo valor é de 12 g/kg. Outro fato é a presenca de 90% de areia no horizonte CA, que
colabora para uma perda acelerada de umidade a medida que aumentamos o potencial,
causando uma superestimacdo do modelo diante de pardmetros do solo ndo considerados na
modelagem.
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Figura 38. Curva de retencdo referente a tabela 11.
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Tabela 12. Perfil P049, horizonte Btf,, 39% de argila.

Potencial Umidade (cm°.cm™)  Erro Absoluto Erro Relativo

Matricial (atm) Observada Estimada (%) (%)
0 0,402 0,420 1,8 4,5

0,1 0,379 0,420 4,1 10,8

0,3 0,360 0,371 1,1 3,1

0,6 0,363 0,371 0,8 2,2

1 0,328 0,371 4,3 13,1

3 0,326 0,332 0,6 18

4 0,322 0,332 1,0 3,1

5 0,319 0,331 1,2 3,8

Mesmo nado possuindo uma boa quantidade de solos argilosos na regido de estudo para
treinar o modelo, as umidades estimadas nas tabelas 12 e 13 demonstram a sensibilidade do
modelo e apresentam erros satisfatorios quando comparamos com resultados obtidos em
tabelas referentes a classes texturais predominantes no estudo realizado pela Petrobras (2010)
e com o erro aceitavel para os métodos indiretos de determinacdo de umidade do solo. O erro
absoluto médio referente a tabela 12 é de 1,9%.
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Figura 39. Curva de retencdo referente a tabela 12.
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Tabela 13. Perfil P061, horizonte Bif,, 46% de argila.

Potencial Umidade (cm°.cm™)  Erro Absoluto Erro Relativo
Matricial (atm) Observada Estimada (%) (%)
0 0,425 0,420 0,5 1.2
0,1 0,408 0,420 1,2 2,9
0,3 0,388 0,372 1,6 4,1
0,6 0,390 0,372 1,8 4,6
1 0,364 0,371 0,7 19
3 0,360 0,332 2,8 7,8
4 0,354 0,332 2,2 6,2
5 0,349 0,331 1,8 5,2

A tabela 13 apresenta o melhor resultado para um solo de classe argilosa, com erro
absoluto médio de 1,6%, erro relativo médio de 4,2% e desvio padrdo do erro absoluto de
0,8%. A tabela 13 apresenta erros satisfatorios quando comparamos com o erro absoluto de
2%, aceitavel para os métodos indiretos, e com erros gerados nos resultados deste trabalho
para solos médios (predominantes na area de estudo).
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Figura 40. Curva de retencdo referente a tabela 13.

A tabela 14 descreve a sensibilidade do modelo com as consideracgdes feitas sobre a
transicdo entre as classes arenosa e média, nas suas respectivas fungdes de pertinéncia (figura
26). A tabela 14 apresenta maiores erros para menores potenciais com desvio padrdo do erro
relativo de 7,7%.
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Tabela 14. Perfil P058, horizonte BA, 17% de argila.

Potencial Umidade (cm°.cm™)  Erro Absoluto Erro Relativo
Matricial (atm) Observada Estimada (%) (%)
0 0,410 0,454 4.4 10,7
0,1 0,354 0,396 4,2 11,9
0,3 0,310 0,331 2,1 6,8
0,6 0,275 0,331 5,6 20,4
1 0,213 0,197 1,6 7,5
3 0,205 0,197 0,8 3,9
4 0,198 0,197 0,1 0,5
5 0,195 0,151 4.4 22,6
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Figura 41. Curva de retencdo referente a tabela 14.

A tabela 15 descreve satisfatoriamente tanto o comportamento do fenébmeno umidade
do solo quanto o surgimento de erros maiores a medida que aplicamos potenciais matriciais
maiores. Ja era de se esperar bons resultados para percentuais de argila pertencentes a classe
textural media, uma vez que predomina na regido de estudo.
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Tabela 15. Perfil P037, horizonte BA, 21% de argila.

Potencial Umidade (cm°.cm™)  Erro Absoluto Erro Relativo
Matricial (atm) Observada Estimada (%) (%)
0 0,418 0,420 0,2 0,5
0,1 0,385 0,371 1,4 3,6
0,3 0,342 0,332 1,0 2,9
0,6 0,347 0,333 1,4 4,0
1 0,253 0,269 1,6 6,3
3 0,251 0,268 1,7 6,8
4 0,245 0,267 2,2 9,0
5 0,233 0,201 3,2 13,7
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Figura 42. Curva de retencdo referente a tabela 15.

Comparando os erros das tabelas 9, 14, 15, 16 e 17, que correspondem aos teores de
argila entre classes texturais arenosa e média, observamos que o melhor resultado esta
presente na tabela cuja diferenca entre o teor de argila e silte € menor, resultado presente na
tabela 15.

Os desvios padrdo dos erros absoluto e relativo referentes a tabela 9 séo,
respectivamente, iguais a 0,9% e 4,1%.
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Tabela 16. Perfil P106, horizonte AB, 18% de argila.

Potencial Umidade (cm°.cm™)  Erro Absoluto Erro Relativo
Matricial (atm) Observada Estimada (%) (%)
0 0,490 0,441 4,9 10,0
0,1 0,390 0,387 0,3 0,8
0,3 0,340 0,332 0,8 2,4
0,6 0,307 0,332 2,5 8,1
1 0,250 0,221 2,9 11,6
3 0,241 0,223 1,8 7,5
4 0,240 0,223 1,7 7,1
5 0,234 0,151 8,3 35,5

A tabela 16 descreve a sensibilidade do modelo com as consideracOes feitas sobre a
transicdo entre as classes arenosa e média (figura 26). A tabela 16 apresenta maiores erros
para potenciais maiores com desvio padréo do erro relativo de 10,4%. Os erros médios para as
tabelas 14 e 16 sdo aproximadamente iguais.
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Figura 43. Curva de retencdo referente a tabela 16.
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Tabela 17. Perfil P150, horizonte A, 16% de argila.

Potencial Umidade (cm°.cm™)  Erro Absoluto Erro Relativo
Matricial (atm) Observada Estimada (%) (%)
0 0,490 0,468 2,2 4,5
0,1 0,370 0,407 3,7 10,0
0,3 0,290 0,331 4,1 14,1
0,6 0,254 0,331 7,7 30,3
1 0,170 0,165 0,5 2,9
3 0,168 0,165 0,3 18
4 0,160 0,165 0,5 3,1
5 0,162 0,151 1,1 6,8

O comportamento dos erros da tabela 17 fortalecem a justificativa dada para as tabelas
14 e 16. O desvio padrdo do erro relativo € de 9,5% para a tabela 17. Para o erro absoluto, o
desvio padréo é de 2,6%.
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Figura 44. Curva de retencdo referente a tabela 17.

O melhor resultado para a classe textural média ocorre na tabela 8, nossa ultima
simulacéo, apresentando erro absoluto médio de 1,6% e desvio padrdo do erro absoluto de
0,7%. Além de descrever o comportamento esperado para 0s erros sobre potenciais matriciais
maiores.
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A tabela 18 reune todos os erros absolutos e relativos médios dos perfis selecionados
para validacdo do modelo a fim de analisarmos o comportamento desses erros nas simulacoes,
de uma forma geral.

Baseando-se na tabela 18, também determinamos um erro médio geral tanto para o
absoluto quanto para o relativo, cujos valores sdo respectivamente iguais a 2,1% e 8,1%.

Tabela 18. Erros médios obtidos nos perfis selecionados.

Perfis EAM (%) ERM (%)

P045 1,7 16,2
PO51 1 4,2
P150 2,5 9,2
P0O58 2,9 10,5
P106 2,9 10,4
P101 2,2 8,3
PO37 1,6 5,9
PO35 1,6 5,7
P054 2,7 8,7
P049 1,9 5,3
PO61 1,6 4,2
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Figura 45. Comportamento dos erros médios da validacdo do modelo fuzzy.
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5 CONCLUSOES

Os resultados obtidos foram satisfatérios e promissores quando comparamos com 0
erro absoluto de Gardner (1986), de + 2%, aceitavel em métodos indiretos de determinacao de
umidade do solo, como o0 TDR e a sonda de néutrons, visto que o erro absoluto médio e erro
relativo médio de todas as simulacdes foram de, respectivamente, 2,1% e 8,1%. Esses
resultados demonstram que a logica fuzzy pode ser utilizada para estimar a umidade do solo
em &reas com caréncia de curvas de retencdo tanto para fins agricolas (irrigacdo) quanto para
impactos ambientais (contaminacédo de solo e agua).

Os melhores resultados, considerando o erro absoluto aceitavel para métodos indiretos
e 0 aumento dos erros relativos (fenémeno presente em outros métodos de determinacdo de
umidade do solo, por exemplo, 0 TDR) a medida que ocorre pouca variacdo de umidade para
grandes variacfes de potenciais matriciais, foram obtidos em 63,6% dos perfis selecionados
aleatoriamente para validagdo do modelo fuzzy.

O modelo também se mostrou promissor a partir do momento em que outras
informagdes do solo, ndo consideradas na modelagem, tornaram-se fundamentais na discusséo
sobre os piores resultados apresentados nos perfis P054, P058, P106 e P150, situacdes que
podem estar relacionadas ao teor de carbono orgéanico, ou a diferenca entre percentual de
argila e silte, ou a porosidade do solo ou até mesmo no percentual de argila dispersa em agua.
Essa sensibilidade do modelo fuzzy orienta para novas formulacGes e parametros do solo que
podem minimizar os erros cometidos.

Os erros relativos médios do nosso modelo fuzzy sdo um pouco superiores aos de
Benini (2007), porém o modelo proposto por ele requer maior esforco computacional por
utilizar redes neurais.

Quando comparamos nosso modelo com o modelo apresentado em Souza (2007),
descrito na introducdo, os erros relativos médios do nosso foram bem inferiores aos erros
relativos médios apresentados por ele (aproximadamente dez vezes menores).

Quando consideramos a modelagem e simulacgdo, nosso modelo apresenta baixo custo
e simplicidade quando comparamos, por exemplo, com Benini (2007), Souza (2007) e os
métodos indiretos citados anteriormente.

Tendo em vista a dificuldade de medir determinadas informacdes do solo que possam
influenciar a retencdo de agua, ou até mesmo a falta de relagdes diretas entre esses parametros
para a montagem da base de regras, sugerimos para trabalhos futuros o acréscimo do carbono
organico, a densidade do solo e uma nova forma de introduzir a textura do solo. Essa Ultima,
considerando ndo sé o teor de argila, mas também os teores de areia e silte. Também podera
ser feita uma consideracdo na variavel umidade, a qual deverd ser atribuida trés saidas
distintas (universos de discurso e fun¢des de pertinéncia diferentes) segundo a classe textural.

Uma dica para trabalhos futuros é que devemos ser cautelosos no nimero de regras, da
base de regras, que € um fator importante segundo andlise de convergéncia apresentada por
dois teoremas de Nguyen (aumentando o nimero de regras mais proximo do valor observado
sera a saida do controlador fuzzy) em Barros e Bassanezi (2006). Aumentar muito o nimero
de regras sem ganhos consideraveis ndo é viavel.
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APENDICE

Apéndice. Dados para escolha aleatoria (continua).

Codigo  Perfil Horizonte Argila

1 P068 EB 1%
2 P068 E 1%
3 P068 EA 1%
4 P068 Bhsm 1%
5 P068 AE 2%
6 PO57B A 2%
7 P068 A, 3%
8 P088 A 3%
9 P089 E, 4%
10 P089 E; 4%
11 P089 AE 4%
12 P045 2C; 4%
13 P158 A 5%
14 PO51 2C; 5%
15 P123 2Cg 5%
16 P0O57B AB 5%
17 PO74 A 5%
18 P097 EB 5%
19 P045 3C; 5%
20 P045 A 6%
21 P045 2C; 6%
22 P097 E 6%
23 P045 CA 6%
24 P045 3C, 6%
25 P079 A 6%
26 P058 A 6%
27 P123 Bis 6%
28 P123 Bi; 6%
29 P123 Bi, 7%
30 P068 Ay 7%
31 P097 0 8%
32 P110 A 9%
33 P089 A 9%
34 P0O51 2C, 9%



Apéndice. Continuacéo.

Codigo  Perfil Horizonte Argila
35 P088 AC 9%
36 P103 A 10%
37 P110 AB 10%
38 P123 BA 10%
39 P088 CA 10%
40 P101 A 11%
41 P123 A 12%
42 P099 AB 12%
43 P099 A 12%
44 P0O51 AC 12%
45 P051 3Cgs 12%
46 P088 C 12%
47 P101 AB 12%
48 PO51 A 13%
49 P103 AB 13%
50 P123 AB 13%
51 PO31 A 13%
52 P039 A 13%
53 P143 A 14%
54 P094 A 14%
55 P090 A 14%
56 P103 BA 14%
57 P143 AB 14%
58 P090 AB 15%
59 P105 A 15%
60 P110 BA 15%
61 P069 AB 15%
62 P069 A 15%
63 P086 A 15%
64 P037 A 15%
65 P089 By 15%
66 P039 Big 15%
67 P106 A 15%
68 P139 A 16%
69 P150 A 16%
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Apéndice. Continuacéo.

Codigo  Perfil Horizonte Argila
70 P105 AB 16%
71 P108 A 16%
72 P031 AB 16%
73 PO39  BAg  16%
74 P058 AB 16%
75 P049 A 17%
76 P049 AB 17%
77 Pos7B BA 17%
78 PO58 BA 17%
79 P035 A 18%
80 PO75 A 18%
81 P106 AB 18%
82 P103 Biy 18%
83 P143 BA 18%
84 PO54 A 18%
85 P090 BA 18%
86 P150 AB 19%
87 P103 Bi, 19%
88 P108 AB 19%
89 PO78 A 19%
90 P099 BA 19%
91 PO74 AB 19%
92 P101 BA 20%
93 P105 BA 20%
94  pos7B Bt 20%
95 PO79 AB 20%
96 P101 Bt, 21%
97 P139 AB 21%
98 P097 Bh 21%
99  pos7B  BC 21%
100 Pos7B Bl 21%
101 P037 BA 21%
102 P096 A 21%
103 P110  Btg  21%
104  P090  Btgy = 22%
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Apéndice. Continuacéo.

Codigo  Perfil Horizonte Argila
105 P060 A 22%
106 P101 Bt; 22%
107 P079 BA 22%
108 P037 AB 22%
109 P051 2Cgy 22%
110 P080 A 22%
111 P054 AB 22%
112 P143 Bt 23%
113 P094 AB 23%
114 PO78 AB 24%
115 P150 BA 24%
116 P060 AB 24%
117 P086 AB 24%
118 P110 Bt; 24%
119 PO79 BCg 24%
120 P099 Bt; 24%
121 P0O78 BA 25%
122 PO75 AB 25%
123 P096 AB 25%
124  P136 AB 25%
125 P078 Biy 25%
126 P105 Biy 25%
127 P136 A 25%
128 P158 AB 25%
129 PO79 Btg: 26%
130 P106 BA 26%
131 P035 AB 26%
132 P079 Btg> 26%
133 P080 BA 26%
134 PO58 Bty 26%
135 P139 BA 26%
136 PO75 BA 26%
137 P101 Bt, 26%
138 P069 BA 27%
139 PO70 A 27%

60



Apéndice. Continuacéo.

Codigo  Perfil Horizonte Argila
140 P06l A 27%
141 PO78 Bi, 27%
142 P099 Bt, 27%
143 P037 Bis 27%
144  PO54 BA 28%
145  P0BO BA 28%
146 P108 BA 28%
147  POT78 Bis 28%
148  P086 BA 28%
149  P139 Biy 28%
150  P035 BA 29%
151 P095 A 29%
152 P105 Bi, 29%
153  P075  Big 29%
154  P095 AB 29%
155  P058 Bt 29%
156  P037 Bi, 30%
157  P049 BA 30%
158 P06l AB 30%
159  P035 Biy 31%
160  P0BO Biy 31%
161  P094 Bty 31%
162 PO70 AB 31%
163 POT75 BC 31%
164  P049 Bty 31%
165  PO75 Bif; 32%
166  P079  Btgs  32%
167  P065 A 32%
168  PO54 Biy 32%
169  P143 Bty 32%
170 POS5 A 32%
171 P150 Bis 32%
172 P108 Bty 33%
173 P099 Bty 33%
174  P106 Bt, 33%
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Apéndice. Continuacéo.

Codigo  Perfil Horizonte Argila
175  PO78 Bis 33%
176  PO74 BA 33%
177 P106 Bty 33%
178  P096 BA 34%
179  P086 Biy 34%
180  PO58 Bts 34%
181 P03l BA 35%
182  P069 Bty 35%
183  P136 BA 36%
184  POS5 AB 36%
185  PO54 Bi, 37%
186  P086  Bic,  37%
187  PO65 AB 37%
188  POBO Bi, 37%
189  P095 Biy 37%
190  PO055 Biz 38%
191  PO60 Bis 38%
192  P080  Bic,  38%
193 P139 Bi, 38%
194  PO54 Bis 39%
195  P150 Bi, 39%
196  P049  Btf 39%
197  P108 Bt, 39%
198  PO55 BA 40%
199 POS5 Bis 40%
200 P090  Btg,  40%
201 PO70 BA 40%
202 P08O Bir, 40%
203 PO31 Bt 40%
204  PO74 Bt, 40%
205  PO6L Biy 41%
206  PO035 Bi, 41%
207  P136 Bt 42%
208 P069 Bt, 44%
209  PO8O Bis 44%
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Apéndice. Continuacéo.

Codigo  Perfil Horizonte Argila
210 P158 BA 44%
211 PO74 Bt; 44%
212 P095 Bif; 44%
213 P035 BC 45%
214 P065 BA 45%
215 P061 Bif, 46%
216 P136 Bty 46%
217 P095 Bi, 46%
218 P095 Biy 46%
219 P061 Bis 47%
220 P049 Bt, 47%
221 P096 Bt; 47%
222 P094 Bt, 47%
223 PO70 Bis 48%
224 P136 Bt, 48%
225 P136 Btz 48%
226 P070 Biy 48%
227 P070 Bi, 49%
228 P049 Btcs 49%
229 P158 Btf, 49%
230 P080 BC 51%
231 P069 Bts 53%
232 P096 Btg. 53%
233 P065 Biy 53%
234 P065 Bi, 56%
235 P158 Btc; 56%
236 P096 Btgs 61%
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ANEXOS

Anexo A. Anélises fisicas e quimicas do perfil P0O54.

Horizonte FracOes da amostra total Composigao granulométrica da terra fina Argila Grau de silte Densidade Poros.
% (dispersédo com NaOH / calgon) kg/dm?®
alkg
Simbolo | Profund. | Calhaus | Cascalho | Terra Areia Areia Silte Argila | dispersa | Floculagéo | argila | Solo | Particula | Cm¥
Cm > 20 20-2 Fina grossa fina 0,05- <0,002 | emagua . 100cm®
Mm mm <2mm 2-0,20 0,20-0,05 0,002 mm o/kg %
mm mm mm

A 0-5 - - 100 36 464 318 182 74 59 1.75 1.21 244 0.504
AB 5-27 - - 100 25 379 373 223 177 21 1.67 1.17 247 0.526
BA 27-48 - - 100 18 320 387 275 199 28 141 1.10 241 0.544
Bi; 48-76 - - 100 20 357 302 321 254 21 0.94 1.37 245 0.441
Bi, 76-91 - - 100 15 323 297 365 122 67 0.81 1.40 251 0.442
Bis 91-123+ - - 100 11 298 301 390 193 51 077 [ 141 2.50 0.436

Horiz. pH (1:2,5) Complexo sortivo Valor V 100AF* P ass.
cmol/dm®
Agua KCI IN Ca* Mg* K* Na* Valor S AP* H Valor T (sat. de S+AI3* mg/L
(soma) (soma) bases) % %

A 4.0 - 2.20 1.20 0.02 0.01 343 1.00 12.30 16.73 21 23 4
AB 3.9 - 2.00 1.00 0.01 0.01 3.02 1.80 7.00 11.82 26 37 2
BA 41 - 0.80 0.50 0.01 0.01 1.32 1.60 5.20 8.12 16 55 3
Biy 4.0 - 0.50 0.40 0.01 0.01 0.92 1.90 5.10 7.92 12 67 4
Bi, 4.6 - 0.40 0.40 0.01 0.01 0.82 4,70 3.10 8.62 10 85 1
Bis 4.6 - 0.30 0.20 0.01 0.01 0.52 4.00 3.80 8.32 6 88 1

Horiz. C org. N C Ataque por H,SO, (1:1) - NaOH (0.8%) SiO; SiO, Al,0; Fe,0; Equiv.
g/ kg A|203 R203 FEZOg livre CaCO3
g/kg g/kg N SiO; | ALO; | Fe0; | TiO, P,0s MnO (Ki) (Kr) g/kg g/kg

A 13.60 - - - - - - - - - - - - -
AB 7.70 - - - - - - - - - - - - -
BA 7.00 - - - - - - - - - - - - -
Bi; 6.30 - - - - - - - - - - - - -
Biy 5.90 - - - - - - - - - - - - -
Bis 4.80 - - - - - - - - - - - - -

Pasta saturada Sais solUveis (extrato 1:5)
Horiz. 100 Na* C.E.do « cmolg/kg de TF — 9/100g
T Extrato Agua Ca* Mg* K* Na* [ HCO; | COs* | CI" | SO,° Umidade Umidade | Agua
% MS/cm 25°C | % Atual 15 ATM | dispon.
(%) Méxima

A 0 - - - - - - - - - - 32.1 - -
AB 0 - - - - - - - - - - 26.2 - -
BA 0 - - - - - - - - - - 26.7 - -
Bi; 0 - - - - - - - - - - 25.3 - -
Bi, 0 - - - - - - - - - - 25.3 - -
Bis 0 - - - - - - - - - - 26.2 - -
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Anexo B. Analises fisicas e quimicas do perfil P101.

Horizonte FracBes da amostra total Composigdo granulométrica da terra fina Argila Grau de silte Densidade Poros.
% (dispersdo com NaOH / calgon) kg/dm®
alkg
Simbolo | Profund. | Calhaus | Cascalho Terra Areia Areia Silte Argila | dispersa | Floculagdo | argila | Solo | Particula | Cm¥
cm >20 20-2 Fina grossa fina 0,05- <0,002 | eméagua . 100cm®
Mm mm <2mm | 2-0,20 | 0,20-0,05| 0,002 mm g/kg %
mm mm mm

A 0-7 - - 100 216 368 311 105 4 96 296 | 1.28 2.26 0.434
AB 7-20 - - 100 135 439 302 124 31 63 536 | 1.21 2.30 0.474
BA 20-50 - - 100 91 401 313 195 88 55 161 | 1.35 2.38 0.433
Bt; 50-89 - - 100 305 182 293 220 120 45 1.33 | 1.59 2.36 0.326
Bt, 89-118 - - 100 346 218 173 263 57 78 0.66 | 1.58 242 0.347
Bts 118-150" - - 100 454 159 182 205 5 98 0.89 | 1.60 2.37 0.325

Horiz. pH (1:2.5) Complexo sortivo Valor V 100AP* P ass.
cmolg/dm?
Agua KCI 1IN Ca* Mg* K* Na* Valor S AP H Valor T (sat. de S+Al * mg/L
(soma) (soma) bases) % %

A 42 - 1.50 1.10 0.01 0.00 2.6 3.0 7.6 13.2 20 53 0
AB 51 - 1.50 1.00 0.01 0.00 25 35 48 10.8 23 58 0
BA 5.2 - 1.00 0.50 0.00 0.00 15 3.0 2.6 71 21 67 1
Bt, 49 - 0.70 0.50 0.00 0.00 1.2 3.0 1.3 55 22 71 5
Bt, 5.3 - 0.50 0.40 0.00 0.00 0.9 31 0.9 49 18 78 0
Bt; 4.2 - 0.50 0.30 0.00 0.00 0.8 2.0 0.9 3.7 22 71 0

Horiz. C org. N C Ataque por H,SO4 (1:1) - NaOH (0.8%) SiO, SiO,; Al,0; Fe,03 Equiv.
g/ kg A|203 R203 FEZOg livre CaC03
g/kg g/kg N SiO, AlLO; | Fe,03 TiO, P,0s MnO (Ki) (Kr) g/kg g/kg

A 14.40 - - - - - - - - - - - - -
AB 10.70 - - - - - - - - - - - - -
BA 6.20 - - - - - - - - - - - - -
Bt; 3.80 - - - - - - - - - - - - -
Bt, 3.50 - - - - - - - - - - - - -
Bt; 2.00 - - - - - - - - - - - - -

Pasta saturada Sais solUveis (extrato 1:5)
Horiz. 100 Na* C.E.do <« cmol/kg de TF — g/100g
T Extrato Agua Ca* Mg* K* Na* [ HCO; | COs* | CI" | S0,° Umidade Umidade | Agua
% mS/cm 25°C % Atual 15 ATM dispon.
(%) Méxima

A 0 - - - - - - - - - - 32.2 - -
AB 0 - - - - - - - - - - 28.6 - -
BA 0 - - - - - - - - - - 24.4 - -
Bt; 0 20.2
Bt, 0 - - - - - - - - - - 18.6 - -
Bts 0 - - - - - - - - - - 17.7 - -
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Anexo C. Andlises fisicas e quimicas do perfil PO51.

Horizonte FracBes da amostra total Composigdo granulométrica da terra fina Argila Grau de silte Densidade Poros.
% (dispersdo com NaOH / calgon) kg/dm®
g/kg
Simbolo | Profund. | Calhaus | Cascalho Terra Areia Areia Silte Argila | dispersa | Floculagdo | argila | Solo | Particula | Cm¥
cm >20 20-2 Fina grossa fina 0,05- <0,002 | eméagua . 100cm®
Mm mm <2mm | 2-0,20 | 0,20-0,05| 0,002 mm g/kg %
mm mm mm

A 0-7 - - 100 68 411 396 125 19 85 3.17 - 2.24 -
AC 7-23 - - 100 87 462 330 121 16 87 2.73 - 2.32 -
2C, 23-30 - - 100 128 582 244 46 28 39 5.3 - 2.39 -
2C, 30-70 - - 100 170 477 260 93 57 39 2.8 - 2.59 -
3Cgs 70-98 - - 100 42 507 329 122 98 20 2.70 - 2.46 -
2Cg4 98-123" - - 100 25 320 433 222 155 30 1.95 - 2.44 -

Horiz. pH (1:2.5) Complexo sortivo Valor V 100AP* P ass.
cmol/dm®
Agua KCI 1IN Ca* Mg* K* Na* Valor S AP H Valor T (sat. de S+Al * mg/L
(soma) (soma) bases) % %

A 45 - 1.3 1.0 0.01 0.01 2.3 3.0 8.6 13.9 17 56 4
AC 3.8 - 1.2 0.8 0.01 0.01 2.0 2.8 3.9 8.6 23 58 3
2C, 5.0 - 15 1.0 0.01 0.00 25 15 35 7.5 34 37 1
2C, 54 - 1.3 11 0.01 0.00 24 1.6 2.7 6.7 36 39 1
3Cgs 5.1 - 15 1.0 0.01 0.01 25 2.2 1.8 6.5 39 47 0

2Cg, 4.2 - 2.5 1.5 0.01 0.02 4.0 2.2 3.4 9.6 42 35 1
Horiz. C org. N C Ataque por H,SO4 (1:1) - NaOH (0.8%) SiO, SiO,; Al,0; Fe,03 Equiv.
g/kg Al,O,4 R0 Fe,0s3 livre CaCOg
g/kg g/kg N SiO, AlLO; | Fe,03 TiO, P,0s MnO (Ki) (Kr) g/kg g/kg

A 16.00 - - - - - - - - - - - - -
AC 12.00 - - - - - - - - - - - - -
2C, 6.00 - - - - - - - - - - - - -
2C, 4.20 - - - - - - - - - - - - -

3Cgs 2.50 - - - - - - - - - - - - -
2Cgs 2.50 - - - - - - - - - - - - -
Pasta saturada | Sais solUveis (extrato 1:5)
Horiz. 100 Na* C.E.do <« cmol/kg de TF — g/100g
T Extrato Agua Ca* Mg* K* Na* [ HCO; | COs* | CI" | S0,° Umidade Umidade | Agua
% MS/cm25°C | % Atual 15 ATM dispon.
(%) Méxima
AC 0 - - - - - - - - - - - - -
2C, 0 - - - - - - - - - - - - -
2C, 0 - - - - - - - - - - - - -
3Cgs 0 - - - - - - - - - - - - -
2Cg4 0 - - - - - - - - - - - - -
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Anexo D. Anélises fisicas e quimicas do perfil P045.

Horizonte FracBes da amostra total Composigdo granulométrica da terra fina Argila Grau de silte Densidade Poros.
% (dispersdo com NaOH / calgon) kg/dm®
g/kg
Simbolo | Profund. | Calhaus | Cascalho Terra Areia Areia Silte Argila | dispersa | Floculagdo | argila | Solo | Particula | Cm¥
cm >20 20-2 Fina grossa fina 0,05- <0,002 | eméagua . 100cm®
Mm mm <2mm | 2-0,20 | 0,20-0,05( 0,002 Mm g/kg %
mm mm mm

A 0-5 - - 100 302 616 26 56 0 100 0.5 1.17 2.61 0.552
CA 5-23 - - 100 249 653 39 59 23 61 0.7 1.06 2.65 0.600
2C, 23-41 - - 100 92 704 148 56 13 77 2.6 111 2.55 0.565
2C, 41-56 - - 100 63 728 166 43 26 40 3.9 1.15 2.60 0.558
3Cs 56-83 - - 100 209 541 197 53 19 64 3.7 1.18 2.58 0.543
3C,4 83-93+ - - 100 104 687 148 61 26 57 2.4 1.32 2.68 0.507

Horiz. pH (1:2.5) Complexo sortivo Valor V 100AP* P ass.
cmol/dm®
Agua KCI 1IN Ca* Mg* K* Na* Valor S AP H Valor T (sat. de S+Al * mg/L
(soma) (soma) bases) % %

A 43 - 2.0 0.7 0.01 0.01 2.7 1.3 2.1 6.0 45 32 6
CA 43 - 2.0 0.5 0.00 0.01 25 0.8 2.2 55 46 23 3
2C, 43 - 2.2 0.8 0.00 0.01 3.0 13 2.9 7.1 42 29 4
2C, 4.6 - 2.2 1.2 0.00 0.01 34 1.0 3.0 7.4 46 23 2
3Cs 4.7 - 2.2 0.8 0.00 0.00 3.0 13 2.9 7.1 42 29 1
3C,4 4.8 - 2.0 1.1 0.00 0.00 3.1 0.8 1.7 5.6 56 19 1

Horiz. C org. N C Ataque por H,SO4 (1:1) - NaOH (0.8%) SiO, SiO,; Al,0; Fe,03 Equiv.
g/ kg A|203 R203 FEZOg livre CaC03
g/kg g/kg N SiO, AlLO; | Fe,03 TiO, P,0s MnO (Ki) (Kr) g/kg g/kg

A 8.10 - - - - - - - - - - - - -
CA 6.18 - - - - - - - - - - - - -
2C, 6.06 - - - - - - - - - - - - -
2C, 450 - - - - - - - - - - - - -
3Cs 4.08 - - - - - - - - - - - - -
3C, 1.80 - - - - - - - - - - - - -

Pasta saturada | Sais solUveis (extrato 1:5)
Horiz. 100 Na* C.E.do <« cmol/kg de TF — g/100g
T Extrato Agua Ca* Mg* K* Na* [ HCO; | COs* | CI" | S0,° Umidade Umidade | Agua
% MS/cm25°C | % Atual 15 ATM dispon.
(%) Méxima

A 0 - - - - - - - - - - 225 - -
CA 0 - - - - - - - - - - 18.6 - -
2C, 0 - - - - - - - - - - 229 - -
2C, 0 - - - - - - - - - - 9.6 - -
3C; 0 - - - - - - - - - - 11.2 - -
3C, 0 - - - - - - - - - - 6.6 - -
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Anexo E. Andlises fisicas e quimicas do perfil P049.

Horizonte FracBes da amostra total Composigdo granulométrica da terra fina Argila Grau de silte Densidade Poros.
% (dispersdo com NaOH / calgon)g/kg kg/dm®
Simbolo | Profund. | Calhaus | Cascalho | Terra Areia Areia Silte Argila | dispersa | Floculagéo | argila | Solo | Particula | Cm¥
cm >20 20-2 Fina grossa fina 0,05- <0,002 | eméagua . 100cm®
Mm mm <2mm 2-0,20 0,20-0,05 0,002 mm o/kg %
mm mm mm

A 0-4 - - 100 60 287 488 165 64 61 296 | 0.62 1.95 0.682
AB 4-16 - - 100 31 280 521 168 95 43 3.10 | 093 2.20 0.577
BA 16-36 - - 100 18 214 469 299 292 2 1.60 | 1.38 2.55 0.459
Bt 36-56 - - 100 21 214 452 313 222 29 1.40 1.35 2.56 0.473
Btf, 56-76 - - 100 29 191 388 392 156 60 1.00 | 1.32 2.57 0.486
Btcs 76-106 - - 100 29 125 355 491 31 94 0.72 | 1.36 2.58 0.473
Bt, 106-145" - - 100 36 147 349 468 24 61 0.75 1.39 2.58 0.461

Horiz. pH (1:2,5) Complexo sortivo Valor V 100AP* P ass.
cmolg/dm?
Agua KCI 1IN Ca* Mg* K* Na* Valor S AP H Valor T (sat. de S+Al * mg/L
(soma) (soma) bases) % %

A 3.9 - 1.50 0.90 0.02 0.00 242 3.30 11.70 17.42 14 58 5
AB 41 - 1.50 0.70 0.01 0.00 221 4.20 9.00 15.41 14 66 1
BA 47 - 1.20 0.20 0.01 0.00 141 5.50 2.80 9.71 15 80 1
Bt; 4.4 - 1.00 0.20 0.00 0.00 1.20 4.60 2.50 8.30 14 79 1
Btf, 44 - 0.60 0.10 0.01 0.00 0.71 4.60 2.40 7.71 9 87 1
Btcs 47 - 0.50 0.10 0.00 0.00 0.60 6.00 2.60 9.20 7 91 0
Bt, 4.9 - 0.50 0.10 0.00 0.00 0.60 6.00 2.10 8.70 7 91 0

Horiz. C org. N C Ataque por H,SO, (1:1) - NaOH (0.8%) SiO; SiO, Al,0; Fe,0; Equiv.
g/kg Al,O3 R,03 Fe,05 livre CaCO,
g/kg g/kg N SiO; | ALO; | Fe0; | TiO, P,0s MnO (Ki) (Kr) g/kg g/kg

A 18.7 - - - - - - - - - - - -
AB 7.80 - - - - - - - - - - - -
BA 6.60 - - - - - - - - - - - -
Bt; 6.00 - - - - - - - - - - - - -
Btf, 5.28 - - - - - - - - - - - - -
Btcs 2.60 - - - - - - - - - - - - -
Bt, 1.68 - - - - - - - - - - - - -

Pasta saturada Sais solUveis (extrato 1:5)
Horiz. 100 Na* C.E.do « cmolg/kg de TF — 9/100g
T Extrato Agua Ca* Mg* K* Na* [ HCO; | COs* | CI" | SO,° Umidade Umidade | Agua
% MS/cm25°C | % Atual 15 ATM dispon.
(%) Méxima

A 0 - - - - - - - - - - 39.6 - -
AB 0 - - - - - - - - - - 29.1 - -
BA 0 . . - - - - - . . . 245 - -
Bty 0 . . - - - - - . . . 243 - -
Btf, 0 - - - - - - - - - - 32.0 - -
Btcs 0 - - - - - - - - - - 321 - -
Bt, 0 - - - - - - - - - - 32.6 - -
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Anexo F. Andlises fisicas e quimicas do perfil P0O61.

Horizonte FracBes da amostra total Composigdo granulométrica da terra fina Argila Grau de silte Densidade Poros.
% (dispersdo com NaOH / calgon) kg/dm®
g/kg
Simbolo | Profund. | Calhaus | Cascalho Terra Areia Areia Silte Argila | dispersa | Floculagdo | argila | Solo | Particula | Cm¥
cm >20 20-2 Fina grossa fina 0,05- <0,002 | eméagua . 100cm®
Mm Mm <2mm | 2-0,20 | 0,20-0,05| 0,002 mm g/kg %
mm mm mm

A 0-7 - - 100 70 285 375 270 93 66 139 | 091 2.14 0.575
AB 7-32 - - 100 31 424 242 303 251 17 0.80 | 1.24 217 0.429
Biy 32-66 - - 100 28 210 353 409 224 45 0.86 | 1.25 2.16 0.421
Bif, 66-91 - - 100 27 126 388 459 270 41 085 | 1.54 2.23 0.309
Bis 91-135+ - - 100 13 125 395 467 185 60 0.85 | 1.62 2.29 0.293

Horiz. pH (1:2.5) Complexo sortivo Valor V 100AF* P ass.
cmol/dm®
Agua KCI 1IN Ca* Mg* K* Na* Valor S AP H Valor T (sat. de S+Al * mg/L
(soma) (soma) bases) % %

A 42 - 2.00 1.50 0.02 0.01 3.53 3.30 12.90 19.73 18 48 3
AB 43 - 2.00 0.40 0.01 0.00 241 3.20 3.60 9.21 26 57 2
Biy 5.0 - 1.50 0.30 0.00 0.00 1.80 2.80 2.25 6.85 26 61 0
Bif, 5.2 - 1.30 0.30 0.00 0.00 1.60 3.30 2.05 6.95 23 67 0
Bis 5.0 - 1.10 0.30 0.00 0.00 1.40 2.00 0.50 3.90 36 59 4

Horiz. C org. N C Ataque por H,SO, (1:1) - NaOH (0.8%) SiO; SiO; Al,0; Fe,0; Equiv.
9/kg Al,0q R;03 Fe,0; livre CaCOs;
g/kg g/kg N SiO; | ALO; | Fe,0; | TiO, P,0s MnO (Ki) (Kr) g/kg g/kg

A 21.1 - - - - - - - - - - - - -
AB 11.2 - - - - - - - - - - - - -
Biy 7.6 - - - - - - - - - - - - -
Bif, 45 - - - - - - - - - - - - -
Bis 3.9 - - - - - - - - - - - - -

Pasta saturada Sais solUveis (extrato 1:5)
Horiz. 100 Na* C.E.do <« cmol/kg de TF — g/100g
T Extrato Agua Ca* Mg* K* Na* [ HCO; | COs* | CI" | S0,° Umidade Umidade | Agua
% mS/cm 25°C % Atual 15 ATM dispon.
(%) Méxima

A 0 - - - - - - - - - - 36.3 - -
AB 0 - - - - - - - - - - 30.2 - -
Biy 0 - - - - - - - - - - 28.2 - -
Bif, 0 - - - - - - - - - - 253 - -
Bis 0 - - - - - - - - - - 18.3 - -

69



Anexo G. Analises fisicas e quimicas do perfil P058.

Horizonte Fragdes da amostra total Composigdo granulométrica da terra fina Argila Grau de silte Densidade Poros.
% (dispersdo com NaOH / calgon) kg/dm®
g/kg
Simbolo | Profund. | Calhaus | Cascalho | Terra Areia Areia Silte Argila | dispersa | Floculacéo | argila | Solo | Particula | Cm¥
cm > 20 20-2 Fina grossa fina 0,05- <0,002 | emagua . 100cm®
mm mm <2mm | 2-0,20 |0,20-0,05| 0,002 mm g/kg %
mm mm mm

A 0-5 - - 100 450 414 74 62 15 76 12 |1.05 2.35 0.553
AB 5-23 - - 100 219 320 297 164 85 48 18 |1.06 2.56 0.586
BA 23-53 - - 100 191 302 333 174 87 50 19 |1.26 2.3 0.452
Bt; 53-59 - - 100 170 285 287 258 106 59 11 | 137 2.35 0.417
Bt, 59-101 - - 100 150 269 287 294 164 44 10 |144 2.47 0.417
Bts 101-150" - - 100 106 225 325 344 8 98 09 [1.44 2.35 0.387

Horiz. pH (1:2,5) Complexo sortivo Valor V 100AF* P ass.
cmoly/dm®
Agua KCI 1IN ca* Mg* K* Na* Valor S AP H Valor T (sat. de S+AI* | mg/L
(soma) (soma) bases) % %

A 4.0 - 2.00 1.70 0.02 0.00 3.72 2.30 10.10 16.12 23 38 5
AB 4.2 - 1.50 1.40 0.01 0.00 291 2.80 4.20 9.91 29 49 2
BA 4.4 - 1.30 0.70 0.00 0.00 2.00 3.00 2.40 7.40 27 60 0
Bt, 48 - 0.80 0.50 0.00 0.00 1.30 3.30 1.70 6.30 21 72 0
Bt, 48 - 0.60 0.40 0.00 0.00 1.00 3.30 1.60 5.90 17 77 0
Bt; 4.6 - 0.50 0.30 0.01 0.00 0.81 4.30 1.60 6.71 12 84 1

Horiz. C org. N (¢} Ataque por H,SO4 (1:1) - NaOH (0.8%) SiO, SiO,; Al,0; Fe,03 Equiv.
g/ kg A|203 R203 FEZOg livre CaC03
a/kg g/kg N SiO, AlLO; | Fe,03 TiO, P,0s MnO (Ki) (Kn) a/kg g/kg

A 20.4 - - - - - - - - - - - - -
AB 10.5 - - - - - - - - - - - - -
BA 7.1 - - - - - - - - - - - - -
Bt; 5.4 - - - - - - - - - - - - -
Bt, 4.4 - - - - - - - - - - - - -
Bt; 2.6 - - - - - - - - - - - - -

Pasta saturada Sais solUveis (extrato 1:5)
Horiz. 100 Na* C.E.do <« cmoly/kg de TF — g/100g
T Extrato Agua Ca* Mg* K* Na* [ HCO; | COs* | CI" | S0O,° Umidade | Umidade | Agua
% mS/cm 25°C | % Atual 15 ATM | dispon.
(%) Maéxima

A 0 - - - - - - - - - - 311 - -
AB 0 - - - - - - - - - - 34.8 - -
BA 0 - - - - - - - - - - 305 - -
Bt 0 - - - - - - - - - - 27.4 - -
Bt, 0 - - - - - - - - - - 25.3 - -
Bt; 0 - - - - - - - - - - 28.4 - -
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Anexo H. Analises fisicas e quimicas do perfil P037.

Horizonte FracBes da amostra total Composigdo granulométrica da terra fina Argila Grau de silte Densidade Poros.
% (dispersdo com NaOH / calgon) kg/dm®
g/kg
Simbolo | Profund. | Calhaus | Cascalho Terra Areia Areia Silte Argila | dispersa | Floculagdo | argila | Solo | Particula | Cm¥
cm >20 20-2 Fina grossa fina 0,05- <0,002 | eméagua . 100cm®
Mm mm <2mm | 2-0,20 | 0,20-0,05| 0,002 mm g/kg %
mm mm Mm

A 0-6 - - 100 156 584 108 152 41 73 0.71 | 1.08 2.53 0.573
AB 6-21 - - 100 95 479 205 222 151 32 092 | 1.10 241 0.544
BA 21-42 - - 100 70 446 264 211 182 14 125 | 1.30 2.35 0.447
Biy 42-60 - - 100 75 457 194 274 252 8 0.71 | 1.44 2.50 0.424
Bi, 60-80" - - 100 72 445 186 297 232 22 0.63 | 1.48 2.56 0.422

Horiz. pH (1:2,5) Complexo sortivo Valor V 100AF* P ass.
cmol/dm®
Agua KCI 1IN Ca* Mg* K* Na* Valor S AP H Valor T (sat. de S+Al * mg/L
(soma) (soma) bases) % %

A 3.9 - 1.00 0.50 0.02 0.00 1.52 5.75 4.45 11.72 13 79 2
AB 45 - 0.90 0.40 0.01 0.00 131 5.00 1.20 7.51 17 79 1
BA 45 - 0.90 0.30 0.01 0.00 1.21 5.10 0.10 6.41 19 81 0
Biy 4.7 - 0.70 0.30 0.01 0.00 1.01 5.25 0.05 6.31 16 84 3
Biz = - - = - - = - = = - - -

Horiz. C org. N C Ataque por H,SO, (1:1) - NaOH (0,8%) SiO; SiO; Al,0; Fe,0; Equiv.
9/kg Al,0q R;03 Fe,0; livre CaCOs;
g/kg g/kg N SiO; | ALO; | Fe,0; | TiO, P,0s MnO (Ki) (Kr) g/kg g/kg

A 10.9 - - - - - - - - - - - - -
AB 7.8 - - - - - - - - - - - - -
BA 6.8 - - - - - - - - - - - - -
Biy 44 - - - - - - - - - - - - -
Bi2 = - = = = = = = - = = - = -

Pasta saturada Sais solUveis (extrato 1:5)
Horiz. 100 Na* C.E.do <« cmol/kg de TF — g/100g
T Extrato Agua Ca* Mg* K* Na* [ HCO; | COs* | CI" | S0,° Umidade Umidade | Agua
% MS/cm25°C | % Atual 15 ATM dispon.
(%) Méxima

A - - - - - - - - - - - 29.5 - -
AB - - - - - - - - - - - 29.4 - -
BA - - - - - - - - - - - 28.8 - -
Biy - - - - - - - - - - - 26.5 - -
Bi, - - - - - - - - - - - 24.7 - -
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Anexo I. Analises fisicas e quimicas do perfil P106.

Horizonte FracBes da amostra total Composigdo granulométrica da terra fina Argila Grau de silte Densidade Poros.
% (dispersdo com NaOH / calgon) kg/dm®
g/kg
Simbolo | Profund. | Calhaus | Cascalho Terra Areia Areia Silte Argila | dispersa | Floculagdo | argila | Solo | Particula | Cm¥
cm >20 20-2 Fina grossa fina 0,05- <0,002 | em agua % 100cm®
Mm mm <2mm | 2-0,20 | 0,20-0,05( 0,002 mm g/kg
mm mm mm

A 0-7 - - 100 115 408 323 154 8 95 2.1 0.92 2.22 0.586
AB 7-19 - - 100 107 351 363 179 13 93 2.0 1.17 2.35 0.502
BA 19-39 - - 100 87 309 348 256 73 71 14 1.28 2.41 0.469
Bt 39-79 - - 100 66 319 282 333 129 61 0.8 1.39 2.42 0.426
Bt, 79-153+ - - 100 64 316 291 329 71 78 0.88 | 1.64 2.51 0.347

Horiz. pH (1:2.5) Complexo sortivo Valor V 100AF* P ass.
cmol/dm®
Agua KCI 1IN Ca* Mg* K* Na* Valor S AP H Valor T (sat. de S+Al * mg/L
(soma) (soma) bases) % %

A 42 - 25 0.6 0.0 0.0 3.1 3.2 75 6.3 49 51 1
AB 41 - 1.0 0.4 0.0 0.0 14 48 34 6.2 23 77 0
BA 42 - 0.7 0.3 0.0 0.0 1.0 45 1.7 55 18 82 0
Bt 4.6 - 0.5 0.3 0.0 0.0 0.8 4.7 13 55 15 85 0
Bt, 4.8 - 0.3 0.2 0.0 0.0 0.5 3.4 0.7 3.9 13 87 0

Horiz. C org. N C Ataque por H,SO, (1:1) - NaOH (0.8%) SiO; SiO; Al,0; Fe,0; Equiv.
9/kg Al,0q R;0; Fe,0; livre CaCOs;
g/kg g/kg N SiO; | ALO; | Fe,0; | TiO, P,0s MnO (Ki) (Kr) g/kg g/kg

A 22.80 - - - - - - - - - - - -
AB 9.60 - - - - - - - - - - - -
BA 7.20 - - - - - - - - - - - -
Bty 5.80 - - - - - - - - - - - -
Bt, 2.30 - - - - - - - - - - - -

Pasta saturada Sais solUveis (extrato 1:5)
Horiz. 100 Na* C.E.do <« cmol/kg de TF — g/100g
T Extrato Agua Ca* Mg* K* Na* [ HCO; | COs* | CI" | S0,° Umidade Umidade | Agua
% mS/cm 25°C % Atual 15 ATM dispon.
(%) Méxima

A 0 - - - - - - - - - - 22.7 - -
AB 0 - - - - - - - - - - 25.2 - -
BA 0 - - - - - - - - - - 29.1 - -
Bty 0 - - - - - - - - - - 25.7 - -
Bt, 0 - - - - - - - - - - 17.4 - -
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Anexo J. Analises fisicas e quimicas do perfil P150.

Horizonte FracBes da amostra total Composigdo granulométrica da terra fina Argila Grau de silte Densidade Poros.
% (dispersdo com NaOH / calgon) kg/dm®
g/kg
Simbolo | Profund. | Calhaus | Cascalho Terra Areia Areia Silte Argila | dispersa | Floculagdo | argila | Solo | Particula | Cm¥
cm >20 20-2 Fina grossa fina 0,05- <0,002 | eméagua . 100cm®
Mm mm <2mm | 2-0,20 | 0,20-0,05| 0,002 mm g/kg %
mm mm mm

A 0-7 - - 100 56 348 435 161 30 81 270 | 0.78 1.88 0.585
AB 7-17 - - 100 42 331 440 187 91 51 235 | 1.10 2.26 0.513
BA 17-29 - - 100 34 291 437 238 127 47 184 | 1.35 2.20 0.386
Biy 29-63 - - 100 35 299 344 322 170 47 1.07 | 137 2.40 0.429
Bi, 63-142" - - 100 30 259 320 391 78 80 0.82 | 1.37 2.37 0.422

Horiz. pH (1:2.5) Complexo sortivo Valor V 100AF* P ass.
cmol/dm®
Agua KCI 1IN Ca* Mg* K* Na* Valor S AP H Valor T (sat. de S+Al * mg/L
(soma) (soma) bases) % %

A 41 - 2 1.2 0.01 0 3.2 25 7.9 13.6 24 44 1
AB 4.4 - 15 0.9 0.01 0 24 43 42 10.9 22 64 1
BA 44 - 0.6 0.5 0 0 11 42 1.7 7.0 16 79 1
Biy 43 - 0.4 0.4 0 0 0.8 4.8 1.6 7.2 11 86 0
Bi, 4.9 - 0.3 0.2 0 0 0.5 4.8 1.2 6.5 8 91 0

Horiz. C org. N C Ataque por H,SO, (1:1) - NaOH (0.8%) SiO; SiO; Al,0; Fe,0; Equiv.
9/kg Al,0q R;0; Fe,0; livre CaCOs;
g/kg g/kg N SiO; | ALO; | Fe,0; | TiO, P,0s MnO (Ki) (Kr) g/kg g/kg

A 18.40 - - - - - - - - - - - -
AB 9.80 - - - - - - - - - - - -
BA 5.40 - - - - - - - - - - - -
Biy 4.30 - - - - - - - - - - - -
Bi, 4.20 - - - - - - - - - - - -

Pasta saturada Sais solUveis (extrato 1:5)
Horiz. 100 Na* C.E.do <« cmol/kg de TF — g/100g
T Extrato Agua Ca* Mg* K* Na* [ HCO; | COs* | CI" | S0,° Umidade Umidade | Agua
% mS/cm 25°C % Atual 15 ATM dispon.
(%) Méxima

A 0 - - - - - - - - - - 37.3 - -
AB 0 - - - - - - - - - - 31.0 - -
BA 0 - - - - - - - - - - 27.9 - -
Bis 0 - - - - - - - - - - 27.1 - -
Bi, 0 - - - - - - - - - - 27.4 - -
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Anexo K. Analises fisicas e quimicas do perfil PO35.

Horizonte FracBes da amostra total Composigdo granulométrica da terra fina Argila Grau de silte Densidade Poros.
% (dispersdo com NaOH / calgon) kg/dm®
g/kg
Simbolo | Profund. | Calhaus | Cascalho Terra Areia Areia Silte Argila | dispersa | Floculagdo | argila | Solo | Particula | Cm¥
Cm >20 20-2 Fina grossa fina 0,05- <0,002 | eméagua . 100cm®
Mm mm <2mm | 2-0,20 | 0,20-0,05( 0,002 mm g/kg %
mm mm mm

A 0-19 - - 100 86 509 227 178 16 91 128 | 1.12 2.32 0.517
AB 19-35 - - 100 73 443 227 257 53 79 0.88 | 1.28 2.29 0.441
BA 35-73 - - 100 69 429 217 285 28 91 0.76 | 1.43 2.40 0.404
Bi; 73-106 - - 100 65 409 221 305 72 76 0.72 | 142 2.22 0.360
Bi, 106-145 - - 100 58 311 221 410 47 89 0.54 | 1.46 2.36 0.381
BC 145-165" - - 100 44 318 188 450 56 88 042 | 1.44 2.26 0.363

Horiz. pH (1:2,5) Complexo sortivo Valor V 100AP* P ass.
cmol/dm®
Agua KCI 1IN Ca* Mg* K* Na* Valor S AP H Valor T (sat. de S+AIl * mg/L
(soma) (soma) bases) % %

A 35 - 1.70 1.00 0.01 0.01 2.72 5.75 4.45 12.92 21 68 5
AB 41 - 1.40 0.90 0.01 0.01 2.32 5.00 2.80 10.12 23 68 1
BA 44 - 1.30 0.70 0.00 0.01 2.01 5.10 1.40 8.51 24 72 0
Biy 4.6 - 0.80 0.50 0.00 0.01 131 5.25 0.05 6.61 20 80 0
Bi, 4.6 - 0.60 0.50 0.00 0.01 111 5.00 0.30 6.41 17 82 0
BC 4.9 - 0.70 0.40 0.00 0.01 111 5.50 0.10 6.71 17 83 0

Horiz. C org. N C Ataque por H,SO4 (1:1) - NaOH (0,8%) SiO, SiO,; Al,0; Fe,03 Equiv.
g/kg A|203 R203 FeZOg livre CaC03
g/kg g/kg N SiO; [ ALO; | Fe0; [ TiO, P,0s MnO (Ki) (Kn) g/kg g/kg

A 14.4 - - - - - - - - - - - - -
AB 10.2 - - - - - - - - - - - - -
BA 7.2 - - - - - - - - - - - - -
Bi, 5.6 - - - - - - - - - - - - -
Bi, 5.1 - - - - - - - - - - - - -
BC 4.7 - - - - - - - - - - - - -

Pasta saturada Sais solUveis (extrato 1:5)
Horiz. 100 Na* C.E.do <« cmol/kg de TF — g/100g
T Extrato Agua Ca* Mg* K* Na* | HCO;™ | c0o;* | ClI S0,° Umidade Umidade | Agua
% MS/cm25°C | % Atual 15 ATM dispon.
(%) Méxima

A 0 - - - - - - - - - - 29.4 - -
AB 0 - - - - - - - - - - 28.7 - -
BA 0 - - - - - - - - - - 25.9 - -
Bi; 0 - - - - - - - - - - 23.7 - -
Bi, 0 - - - - - - - - - - 274 - -
BC 0 - - - - - - - - - - 26.8 - -
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