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RESUMO GERAL

MACHADO, Renato de Queiroz. APLICACAO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS DO
TIPO PERCEPTRON DE MULTIPLAS CAMADAS PARA PARAMETRIZACAO DA
CONDUTIVIDADE HIDRAULICA EM SOLOS NAO SATURADOS. 2023. 58f. Disser-
tacdo (Mestrado em Modelagem Matematica e Computacional). Instituto de Ciéncias Exatas,
Universidade Federal Rural do Rio de Janeiro, Seropédica, RJ, 2023.

O conhecimento da condutividade hidrdulica é fundamental para a andlise do fluxo da dgua
em solos saturados e ndo saturados, podendo ser obtida através de medidas experimentais. En-
tretanto, experimentos de campo podem acarretar em um alto custo financeiro, além da com-
plexidade e tempo necessarios. Além disso, problemas de amostragem como erros na coleta,
deformacdo e a presenca de trincas ou fissuras sao capazes de diminuir a representatividade do
material coletado. Uma alternativa geralmente utilizada para estimar a condutividade hidrdulica
¢ através do uso de modelos matematicos. Esses métodos se baseiam em ajustes dos parametros
das curvas de retencdo da dgua no solo, resolvendo um problema de minimos quadrados ndo
linear, a partir de medidas realizadas em laboratério para a obteng¢do dos valores de umidade e
potencial matricial em amostras de solos coletadas. As curvas para a condutividade hidraulica
sdo obtidas de forma tedrica a partir dos diferentes modelos para as curvas de retencao, cujos
parametros sdo obtidos a partir do ajuste realizado no modelo de curva de retencdo. A existén-
cia de diferentes modelos se deve justamente por ndo existir um modelo universal, que possa
ser aplicado em qualquer tipo de solo. Como alternativa, no presente trabalho, propde-se 0 uso
das redes neurais artificiais (RNAs), uma ferramenta computacional que tem sido usada em di-
ferentes dreas da ciéncia. Devido ao modo de funcionamento, as RNAs ndo dependem de um
modelo matematico que relacione os dados de entrada com os dados de saida, sendo aplicadas
em situacdes ndo lineares, complexas, que possuam alto nivel de incertezas, se destacando pela
capacidade intrinseca de aprendizagem. Esta pesquisa tem por objetivo aplicar a Rede Neu-
ral Artificial (RNA) do tipo Perceptron de Multicamadas(MLP) na criacdo de um modelo para
determinar a condutividade hidraulica em solos ndo saturados. Os resultados se mostraram pro-
missores, especialmente utilizando o modelo MLP com sete varidveis e sem a fracdo de argila
(uma com 6 e a outra com 1 neurdnios).

Palavras-chave: Condutividade Hidrdulica, Redes Neurais Artificiais, Perceptron de multica-
madas (MLP).



GENERAL ABSTRACT

MACHADO, Renato de Queiroz. APPLICATION OF MULTI-LAYER PERCEPTRON
ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS FOR PARAMETERIZATION OF HYDRAULIC
CONDUCTIVITY IN UNSATURATED SOILS . 2023. 58p. Dissertation (Master in Math-
ematical and Computational Modeling). Instituto de Ciéncias Exatas, Universidade Federal
Rural do Rio de Janeiro, Seropédica, RJ, 2023.

The knowledge of hydraulic conductivity is fundamental for the analysis of water flow in un-
saturated soils and can be obtained through experimental measurements. However, field exper-
iments can lead to high financial costs, as well as complexity and time requirements. Addition-
ally, sampling issues such as errors in collection, deformation, and the presence of cracks or
fissures can reduce the representativeness of the collected material. An alternative commonly
used to estimate hydraulic conductivity is through the use of mathematical models. These meth-
ods are based on fitting the parameters of the soil water retention curves, solving a nonlinear
least squares problem, based on measurements performed in the laboratory to obtain moisture
and matric potential values in soil samples. The curves for hydraulic conductivity are theoret-
ically derived from different models for retention curves, whose parameters are obtained from
the fit performed in the retention curve model. The existence of different models is precisely
due to the lack of a universal model that can be applied to any type of soil. As an alternative,
this study proposes the use of artificial neural networks (ANNs), a computational tool that has
been used in different areas of science. Due to their mode of operation, ANNs do not depend
on a mathematical model that relates input data to output data and can be applied in nonlinear,
complex situations with a high level of uncertainties, standing out for their intrinsic learning
ability. This research aims to apply the Multilayer Perceptron (MLP) Artificial Neural Network
in the creation of a model to determine hydraulic conductivity in unsaturated soils. The results
were promising, especially when using the MLP model with seven variables and without the
clay fraction (one with 6 neurons and another with 1 neuron).

Keywords: Hydraulic Conductivity, Artificial Neural Networks, Multilayer Perceptron (MLP).
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Introducao

1.1 Consideracoes Preliminares

Virios modelos de métodos numéricos foram desenvolvidos para a estimacdo da con-
dutividade hidrdulica, como os modelos de Gardner (1958), Brooks & Corey (1964), Van-
Genuchten (1980) e Fredlund & Xing (1994) [SILVA, 2020]. Entretanto, esses métodos de-
mandam varidveis especificas que podem divergir das varidveis sob posse do pesquisador.

A inteligé€ncia artificial pode ser uma abordagem mais flexivel e poderosa para parame-
trizagdo de valores, pois pode lidar com qualquer varidvel que o pesquisador possua, mesmo
sendo dados ndo lineares, heterogéneos e ndo estruturados que podem ser dificeis de serem mo-
delados por métodos numéricos tradicionais. Além disso, a inteligéncia artificial pode aprender
continuamente a partir de novos dados, atualizando os parametros de forma dindmica para me-
lhorar a precisdo das previsdes ou classificacdes.

Atualmente, as redes neurais artificiais (RNA) s@o uma forte ferramenta computacional
e tém sido usadas em diferentes areas da ciéncia. Devido ao modo de funcionamento, as RNAs
nao dependem de um modelo matematico que relacione os dados de entrada com os dados de
saida, sendo aplicadas em situagdes nao lineares complexas que possuem alto nivel de incerte-
zas. As RNAs se destacam pela capacidade de aprendizagem, a habilidade de criacdo de limites
de decisdo altamente ndo lineares e a ndo parametrizacio [MACHADO, 2004].

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

A pesquisa tem por objetivo geral aplicar uma RNA do tipo Perceptron de Multicamadas
(MLP) no estabelecimento de um modelo para determinar a condutividade hidrdulica de solos
ndo saturados.

1.2.2 Objetivos especificos
Os objetivos especificos deste trabalho sdo:
* Analisar os processos para ocorrer a condutividade hidrdulica em solos nio saturados;

* Analisar os modelos para a determinagdo da curva de condutividade hidréulica;



* Verificar a melhor configuragdo da MLP que minimiza os erros obtidos por diferentes
métricas.

1.3 Metodologia

Na andlise foi utilizado uma perceptron de miltiplas camadas, uma entre os varios tipos
de rede neural artificial existente. Com o auxilio do programa Rstudio 4.1.1, foram realizadas
andlises usando os pacotes neuralnet (Stefan Fritsch, 2019) e o caret(Max Kuhn, 2018). Os da-
dos utilizados para a andlise resultam de um compilado de livros e artigos presentes na literatura,
como proposto em [SILVA, 2020] presente no anexo I. Inimeras composi¢des e combinagdes
entre as quantidades de nés em cada camada também sdo propostas, buscando minimizar o erro
dos modelos.

Os dados utilizados para uma andlise prévia ¢ um compilado de vérios livros e artigos
feito por [SILVA, 2020], sendo composto pelas varidveis:

(a) Indice de vazios inicial e, adimensional;

(b) Teor de umidade gravimétrico inicial (wg) ou Teor de umidade volumétrico variando
com a succ¢do matricial (6), em %;

(c) Fracao de argila (C), em %;

(d) Fracgdo de silte (M), em %;

(e) Fragdo de areia (S), em %;

63) Indice de plasticidade (IP) em %;

(g) Coeficiente de permeabilidade hidraulica saturado (ksg4;), em cm/s;

(h) Sucg¢do matricial (#, — uw ), em kPa.

(i) Coeficiente de permeabilidade hidraulica (k,,), em cm/s.

A varidvel k,, € a varidvel de saida, objetivo da previsdo, mas também foi obtida de
forma experimental. Ela serd utilizada para calcular o erro do nosso modelo, comparando com
os valores experimentais com os valores calculados.

O ndmero inicial de neur6nios na camada oculta foi estimado pelo método de Fletcher-
Gloss:

2vVn+n,<n; <2n+1 (1.1)

Onde 7 € o numero de neurdnios na camada de entrada, n; é o nimero de neurénios na
camada oculta e n, sdo os neurdnios na camada de saida.

Para fazer o treinamento, foram usadas 70% dos dados para treino e 30% para testar
e calcular os erros. Os dados foram separados aleatoriamente e os valores destinado ao teste
foram comparados com os valores preditos pelo modelo, gerando uma tabela de erros (MAE,
MAPE e RMSE).

O desempenho dos modelos foram verificados através das métricas de precisdo, erro
quadratico médio (MSE), erro médio absoluto (MAE) e o erro médio absoluto percentual
(MAPE).

(a) O erro quadrético médio (MSE - Mean Squared Error) € definido por:

14
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_1 52
MSE—N;(J& i)

(b) O erro médio absoluto (MAE - Mean Absolute Error) é definido por:

1 Y _

(c) O erro médio absoluto percentual (MAPE - Mean Absolute Percentage Error) € defi-
nido por:

1 N
MAPEZIOOX—Z
Ni:]

Vi—Ji
Vi

As trés medidas descritas acima se baseiam apenas no ajuste do modelo, comparando os
valores médios previstos com os observados.

1.4 Escopo do trabalho

A estrutura deste trabalho encontra-se dividida em 5 capitulos. O primeiro capitulo é
onde estd a introdugdo, objetivo, metodologia e o escopo do trabalho. No segundo capitulo,
encontra-se a base tedrica, no que se refere ao comportamento da 4gua em solos ndo saturados
e as equagdes de governo. No terceiro capitulo € apresentada a base tedrica das redes neurais
artificiais e seus conceitos. O quarto capitulo é destinado aos resultados e discussdes € no
capitulo 5 estdo as conclusdes e propostas para trabalhos futuros. Por fim, sdo apresentadas as
referéncias bibliogréficas e os apéndices citados ao longo do texto.
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Solos nao saturados

Um solo € um corpo tridimensional natural, cuja composi¢ao fisica é complexa e varia-
vel, resultante da interac@o e mistura nao homogénea de seus componentes. O solo consiste em
trés fracdes fisicas: sdlidos (formados pelos componentes mineral e organico), liquidos (for-
mados pelo componente 4gua com sais minerais e substancias organicas dissolvidas) e gases (
formado pelo componente "ar do solo").

As proporgdes relativas desses quatro componentes (minerais, material organico, dgua
e ar) influenciam no comportamento e a produtividade dos solos, podendo se apresentar de
diversas formas [BRADY; WEIL, 2013]. Uma possivel combinagdo € a Figura 2.1, uma repre-
sentacdo onde o espaco poroso € de aproximadamente 50% do solo e a parte s6lida corresponde
a outra metade.

Mineral
45%

Solidos
do solo

Figura 2.1 — Exemplo de uma possivel composicao do solo, em volume. Adaptado de [BRADY;
WEIL, 2013]

2.1 A caracterizacido da composicao fisica de um solo

Os solidos formam a denominada matriz do solo e sdo compostos por dois tipos de
matéria: a de origem mineral e de origem organica. A matéria de origem mineral é composta



por particulas minerais: as maiores particulas (pedras, cascalho e areias grossas) normalmente
sdo origindrias de fragmentos de rocha formados por varios minerais diferentes. J4 as particulas
menores, costumam ser constituidas de um unico mineral. A matéria organica do solo consiste
em uma grande variedade de substincias organicas, incluindo os organismos vivos, restos de
organismos que em algum momento ocuparam o solo e compostos organicos produzidos pelo
metabolismo atual e passado ocorrido no solo.

O espago entre os s6lidos € chamado de espaco poroso ou poros. O tamanho, a forma
e a maneira como os solidos se arranjam no solo definem o tamanho e forma dos seus poros.
Aproximadamente metade do volume do solo é composto por poros de tamanhos variados, que
sdo preenchidos com dgua ou ar. Quando a dgua penetra no solo, ela desloca o ar de alguns
dos poros, mas quando a dgua € retirada do solo, esses poros sdo novamente preenchidos pelo
ar. Desta forma, o teor de ar de um solo € inversamente proporcional ao seu conteido de dgua.
Um solo que apresenta seus poros totalmente preenchidos por dgua, que possui um grau de
saturacdo de 100%, € chamado de solo saturado. Solo ndo saturado sdo solos que seus poros
sdo preenchidos por dgua e ar.

A composicao do gés (ar do solo) varia muito de um local para outro e é aproximada-
mente igual a da atmosfera, porém, contendo mais CO, e menos O, além de apresentar uma
umidade relativa sempre proxima a 100%. Em compartimentos pequenos e isolados, alguns
gases sdo consumidos pelas raizes das plantas ou pelas reacdes microbianas, enquanto outros
sdo liberados, modificando de forma significativa a composi¢do do ar do solo [LIER, 2020].

A 4gua é essencial para a fungdo ecoldgica do solo, pois € essencial para a sobrevivéncia
e crescimento das plantas e outros organismos do solo. O movimento da 4gua e suas substincias
através dos perfis do solo € de grande importancia para a qualidade e quantidade dos recursos
hidricos regionais e locais. A dgua que se move através do solo também € uma importante forca
motriz da formag¢do do solo [LIER, 2020]

A 4gua € retida nos poros do solo com diferentes niveis de tenacidade, dependendo da
quantidade e tamanho dos poros. A atracdo entre a dgua e as superficies das particulas do
solo restringe severamente o fluxo de 4gua. Como resultado, nem toda a umidade do solo esta
disponivel para as plantas.

A 4gua do solo ndo estd em um estado puro, pois contém inumeras matérias inorganicas,
organicas e sais minerais dissolvidos, por isso dever ser chamada formalmente de solu¢do do
solo. Os so6lidos, principalmente pequenas particulas organicas e inorganicas, liberam {ons na
solucdo do solo, de onde s@o absorvidos pelas raizes das plantas [BRADY; WEIL, 2013].

2.2 Energia potencial da agua no solo

A diferenca nos niveis de energia da dgua em pontos afastados no perfil do solo é o
que faz com que ela se movimente. Por isso, para estudar o movimento da dgua é necessario
conhecer seu estado de energia.

Existem trés forcas importantes que afetam o nivel de energia da dgua no solo. A pri-
meira € adesdo ( a interacdo entre a dgua e as particulas sélidas levam ao surgimento das forcas
capilares e de adsor¢c@o) que fornece uma forca matricial produzindo uma acentuada redugdo
no estado de energia da dgua perto da superficie das particulas. A segunda é a atracio de fons
e outros solutos pela dgua, que resulta em for¢as osméticas, as quais exercem a tendéncia para
reduzir o estado energético de 4gua na solugdo do solo. A terceira grande forca em acgao € a
gravidade, que sempre tende a puxar o liquido para baixo. O nivel de energia da d4gua no solo
em uma determinada altura no perfil €, geralmente, maior que o da d4gua a uma altura mais
baixa. Essa diferenca no nivel de energia fard com que o fluxo de dgua se direcione para baixo
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[BRADY; WEIL, 2013].
A Figura 2.2 demonstra a relacdo entre os trés tipos de potencial.
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Figura 2.2 — Relagdo entre a energia potencial da d4gua livre em um estado de referéncia padrao
(pressao, temperatura e altura) e a da d4gua do solo. Adaptada de [BRADY; WEIL, 2013]

Se a dgua do solo contém sais € outros solutos, a atracdo miutua entre as moléculas de
dgua e estes compostos quimicos reduz a energia potencial da dgua. O potencial osmético é
o nome dado ao grau de reducdo da energia potencial da dgua, que ocorre pela atracdo mitua
entre as moléculas de dgua e estes compostos quimicos. Da mesma forma, a atracdo mutua
entre os solidos do solo e as moléculas da dgua também reduzem a energia potencial da dgua.
Neste caso, a reducdo € chamada de potencial matricial. Como ambas as interacdes reduzem
o nivel da energia potencial da d4gua em relacdo a dgua livre, as mudancgas no nivel de energia
(potencial osmético e matricial) sdo todas consideradas negativas. Quando tenta remover dgua
de um solo timido, a raiz de uma planta precisa superar todas essas trés forgcas simultaneamente
[BRADY; WEIL, 2013].

Além dessas trés forcas, um sistema pode possuir energia cinética oriunda de sua veloci-
dade instantanea, mas o movimento dos componentes do solo € muito lento, de forma que essa
energia ndo é de grande importancia a fisica do solo, pois 0 movimento dos componentes do
solo, quando ocorre, ¢ muito lento. A energia de um sistema em fun¢do de sua posicao dentro
de um campo de for¢a é chamada energia potencial ou, simplesmente, potencial. As grandezas
para expressar a extensao do sistema sdo a massa, o volume, o nimero de mol e, especialmente
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pratico para o caso do potencial da dgua, o peso [LIER, 2020]

A relacdo entre o potencial matricial e o teor de d4gua no solo, chamada de curva de
retencao da dgua no solo, € determinada experimentalmente utilizando-se a prépria 4gua como
uma ferramenta auxiliar. A curva de retencao € a representacdo gréfica do teor de dgua (0) em
funcdo do potencial matricial &, como mostra a figura 2.3.

porosidade
total Ponto de inflexdo: didmetro de poro predominante
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Figura 2.3 — Relacdo entre a energia potencial da 4gua livre em um estado de referéncia padrdo.
Fonte [BRADY; WEIL, 2013]

Como o médulo do potencial matricial (|h]), varia no campo desde zero na saturagdo até
valores da ordem de 1000m para o solo muito seco, ¢ comum que seus valores sejam expressos
na escala pF, em que pF = logl|hl|, para h expresso em cm. Outras unidades (kPa, m, cm)
podem ser utilizadas sem transformagdo numa escala logaritmica. A curva inicia no teor de dgua
da saturagdo (porosidade total) junto ao eixo-Y para o menor valor de | i representado. O inicio
da curva € horizontal (d6/dh = 0), mas ela comeca a decrescer em algum potencial denominado
de pressdo de entrada de ar (valor de entrada do ar) ou pressdao de borbulhamento. A partir dai
a inclinacdo df/dh aumenta até chegar num méaximo no ponto de inflexdo, o limite entre a
parte convexa e concava da curva. O potencial associado ao ponto de inflexdo corresponde ao
diametro de poro predominante. A declividade nesse ponto indica a concentragdo maior ou
menor de poros ao redor desse diametro [LIER, 2020].

2.3 Equacoes de ajuste para a curva de retencao

Equagdes empiricas foram propostas para a curva de retengdo e podem ser classificadas
como equagdes com dois, trés ou mais parametros. As principais expressoes de ajuste para
a curva de reten¢do referentes aos modelos dos seguintes autores: Gardner (1958), Brooks e
Corey (1964), Van Genuchten (1980) e Fredlund e Xing (1994) [SILVA, 2020].
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2.3.0.1 Gardner(1958)

_ 1
~ 1+agh™

04 2.1
Onde:

_w(h)

Ws

0a

ag = parametro de ajuste da fungdo do valor de entrada do ar (AEV);
ng = parametro de ajuste da fun¢do da taxa de dessaturacdo além do valor de entrada do ar

(AEV).

2.3.0.2 Brooks & Corey (1964)

2.3.1

Para ¢ <y 400
wy)=ws ou 8,=1 (2.2)
Para ¢ > ¢ 4e0
-2
w bc
0, = [ 2.3
el P (2.3)
Onde:
0,= w(h) — wy
wS - Wr

¥ aev € valor do potencial matricial de entrada de ar do solo;
Apce € o indice de distribui¢do do tamanho dos poros; w; € o teor de dgua residual.

Van-Genuchten (1980)

1
= 2.4
n [1+(aygw)nvg]mvg ( )
Onde:
0, = w(h) — wy
Ws— Wy

ayg € o parametro de ajuste relacionado ao inverso do AEV;
nyg € o pardmetro de ajuste relacionado a taxa de dessaturac@o do solo além do AEV;
myg € o parametro de ajuste relacionado principalmente as condig¢des residuais.
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2.3.2 Fredlund & Xing (1994)

w(y) —C(l//){ln[e(alf)nf }mf (2.5)
Onde:
~ ln(1+%)

ay parametro de ajuste que € relacionado principalmente ao AEV;

ny parametro de ajuste que € relacionado principalmente a taxa de dessaturagdo do solo
além do AEV;

my parametro de ajuste que € relacionado principalmente ao teor de umidade residual,

C(w) fator de correcdo que é relacionado principalmente a suc¢do correspondente ao
teor de umidade residual.

2.4 Condutividade hidraulica

A andlise da condutividade hidrdulica é de extrema importancia, como por exemplo, nos
estudos de estabilidade de taludes, nas anélises sobre contaminacdo das dguas subterraneas ou
de projetos de barragens de terra. A condutividade hidraulica pode ser classificada em dois
tipos: andlises de fluxo em estado estaciondrio e transiente. No estado estaciondrio, as condi-
¢des nao mudam com o tempo. Portanto, o fluxo de d4gua no solo € constante e as propriedades
do solo, como a condutividade hidrdulica, nao variam ao longo do tempo. J4 no estado transi-
ente, as condi¢cdes no solo variam com o tempo. Isso ocorre em situagdes como chuva intensa,
irrigacdo ou ap6s uma mudanca nas condi¢des climéticas. [GERSCOVICH, 2011].

Nas andlises transientes, a carga hidrdulica e a condutividade hidrdulica podem mudar
em relacdo ao tempo por causa das variacdes nas condi¢des de contorno. Nas andlises esta-
ciondrias, a carga hidrdulica e a condutividade hidraulica ndo sofrem alteracdes em funcdo do
tempo, em qualquer ponto da massa de solo. Desta forma, € necessario o conhecimento da con-
dutividade Hidraulica (k) para as andlises, pois este € responsdvel por regular a taxa de fluxo
de dgua [GERSCOVICH, 2011]. Em solos ndo saturados, o k,, € representado por uma fun-
cdo matemadtica, tendo como varidvel o grau de saturacao ou o estado de tensdes, em especial,
quando a succdo € alterada além do AEV [SILVA, 2020].

kw = kuw(S,e) (2.6)
kw = kuw(S, w) 2.7)
kw=ky(w,e (2.8)

Onde:
e € o indice de vazios;
S € o grau de saturagao;
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w € o teor de dgua gravimétrico.

A granulometria e a plasticidade sdo outros fatores que também afetam a condutividade
hidraulica [GERSCOVICH, 2011]. Para ter elevados valores de condutividade hidraulica os so-
los devem ser compostos predominantemente por particulas grossas mais grosseiras ( drea, por
exemplo) e com uma distribui¢do granulométrica mais uniforme, devido a existéncia de vazios
com grandes didmetros. Por outro lado, para ter baixa condutividade hidraulica os solos preci-
sam ter particulas mais finas, como argilas de alta plasticidade, os vazios devem ser menores,
juntamente com a elevada superficie especifica e a composi¢do quimica e mineraldgica, que sao
responsaveis por uma maior retencdo de dgua, causada por nao encontra facilidade de transitar
nos poros [SILVA, 2020].

2.4.1 Métodos de estimativa da condutividade hidraulica em solos ndo saturados

Esses procedimentos de estimativa realizam uma associagdo entre o inicio da dessatura-
cdo e a reducdo do k,, baseando-se na curva reten¢do e na condutividade hidraulica (k). A um
solo saturado € atribuido o maior k,, que comeca a diminuir quando a suc¢ao supera o AEV, ou
seja, o grau de saturacdo passa a ser menor que 100%. Apds as condigdes residuais, o fluxo de
dgua liquida cessa, predominando o fluxo de vapor.

2.4.1.1 Gardner (1958)

Gardner (1958) propds a seguinte relagdo matemadtica entre a condutividade hidrdulica
de solos ndo saturados e a suc¢do matricial:

ks

ng
Uag—Uw
1+ ag{ oog }

kw(ua —Uy) = (29)

Onde:

g é o aceleracdo da gravidade;

pw € o densidade da 4gua;

ng € o parametro de ajuste relacionado a taxa de dessaturagio do solo;

ag € o parametro de ajuste relacionado ao inverso do AEV.

Essa expressdo, contudo, ndo atende aos requisitos de uma funcao de estimativa, pois
os seus parametros sdo resultantes de uma andlise de regressdo de dados experimentais, ndo
podendo ser usada sem que seja possivel determind-los previamente [SILVA, 2020].

2.4.2 Brooks & Corey (1964)

Brooks e Corey (1964) elaboraram um modelo empirico dividido em duas partes, as
quais envolvem a identificacdo do coeficiente de permeabilidade abaixo e acima do AEV.
Na regido saturada:
Abaixo do AEV (ug — uy < (ug — uyw)p), 0 ky € igual ao ky:
ky = ks (2.10)

Acima do AEV (u,— uy > (ug — uy)p), 0 ky a funcao é dada por:
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_ 2431
(Uq = uw)b ”“’)b} @2.11)

Ug— Uy
Onde:

(g — uy)p € a succdo matricial de entrada de ar;

A € o indice de distribuicdo do tamanho dos poros.

2.4.2.1 Van-Genuchten (1980)

Van-Genuchten (1980) constatou que, caso sua funcio de trés parametros para a curva
de retencdo pudesse ser reduzida para uma de dois pardmetros. Amparado nas diferentes me-
todologias de integracdo elaboradas por Burdine (1953) e por Mualem (1976), Van Genuchten
(1980) relacionou os parametros de ajuste m,;, € m,, de acordo com as Equacdes (2.12) e
(2.13) [SILVA, 2020].

myp=1- (2.12)
nyp
1
Mym =1— (2.13)
Nym

Essas relacdes deram origem a duas funcdes de condutividade hidrdulica: uma baseada
nas teorias de Burdine (1953) e outra alicer¢ada nas idealizacdes de Mualem (1976), segundo
as Equagoes (2.14) e (2.15), respectivamente.

ooy < K@) 1= @)™ 1+ @y | (2.14)
r\y ks [1 + (ava/)zn’/b] .
1-(aym nom=1 1 om Hym |~ Mvm 2
ko) = K@) _ A= @)™ 1+ @] 7 (2.15)

ks [1+ (aymy)2rom] >

Onde:

kr € o coeficiente relativo de permeabilidade;

Myp, Nyp € ayp sS40 parametros de ajuste do modelo de Van Genuchten (1980) — Burdine
(1953);

Mym, Nym € Aym sa0 parametros de ajuste do modelo de Van Genuchten (1980) — Mua-
lem (1976).

2.4.3 Fredlund, Xing e Huang (1994)

Fredlund, Xing e Huang (1994) utilizaram a equacdo de Fredlund e Xing (1994) para
a curva de retencdo em conjunto com o modelo fisico de Childs e Collis — George (1950),
com a intencao de calcular a funcdo de condutividade hidrdulica a partir da execu¢do de uma
integracdo numérica ao longo da curva de reten¢do. Considerou constante o volume do solo
e manteve a independéncia dos parametros de ajuste my, ng € ar e da curva de retengdo. A
expressao elaborada pode ser definida de acordo com a Equacao (2.16) [SILVA, 2020].
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Vr 0()’)_9(1//) el(y) X dy

() =~ )2_95 , (2.16)
"Vareu y2 0 (y) ) dy

Onde:

v, € a sucgdo total residual;

Weay sucgao total de entrada de ar;

y € a varidvel de integracdo, representando a sucg¢do.

O termo 6 da Equacgdo (2.16) corresponde a derivada da fun¢do de Fredlund e Xing
(1994) que descreve a curva de retencdo em toda a faixa de succao.

Em cada um dos modelo € utilizado um ntimero limitado de parametros, condicionando
sua aplicacdo a uma selecdo prévia de informacdes. Como alternativa, os métodos estatisticos
nao necessitam de parametros pré-definidos, podendo ser utilizados os parametros obtidos.
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REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNAs)

3.1 Neuronios artificiais

Uma rede neural consiste em uma estrutura onde as diferentes regides cerebrais traba-
lham simultaneamente para produzir cogni¢ao, construindo um processamento distribuido por
muitas unidades intensamente interligadas. Esse processo busca entender e emular as proprie-
dades decorrentes do alto grau de paralelismo e conectividade dos sistemas biologicos [FUR-
TADO, 2019].

A rede neural pode ser entendida como um processador que € distribuido de forma ma-
cica e paralela, formada por unidades de processamento simples, que tem a capacidade natural
de armazenar conhecimento experimental e tornd-lo disponivel para o uso [HAYKIN, 2001].
Desta forma, uma rede neural € composta por um elevado nimero de elementos processadores
chamados de neur6nios, altamente interligados por conexdes com um valor que estabelece o
grau de conectividade, denominado peso da conexdo ou sinapse [FURTADO, 2019].

Dendritos o
| \ Nervos terminais

W

Corpo celular ou Soma

AxBnio

Ocorréncia da
Sinapse

Figura 3.1 — Exemplo de um neurdnio. Adaptado de [GON¢ALVES, 2017]

A partir da estrutura e funcionamento do neurdnio biolégico, pesquisadores tentaram si-
mular este sistema no computador. Os neurdnios artificiais sdo construcdes 16gico-matemaéticas



que tentam simular a forma, o comportamento e a funcdo dos neurdnios bioldgicos. Na com-
paracdo do neurdnio bioldgico com o artificial, os dendritos podem ser atribuidos as entradas,
o corpo celular (soma) ao processamento € os axonios as saidas. Um neurdnio €, portanto,
considerado uma unidade fundamental de processamento de informacdes [FURTADO, 2019].

No neurdnio artificial, as entradas fazem ligagdes com o corpo celular artificial, reali-
zadas através de canais de comunicacdo que estdo associados a um determinado peso, simu-
lando as sinapses. Os estimulos captados pelas entradas sao processados pela fun¢do da soma
(combinador linear), e o limiar de disparo do neurdnio biolégico € substituido pela funcao de
transferéncia. A Figura 3.2 apresenta esquematicamente um neurdnio de McCullock & Pitts
[BRAGA, 2000].

Bias
X1
X2 ©
— e Saida Y

L @

® B

° ®

Comblnador Combinador

X Linear Linear
Sinais de Pesos
Entrada Sinapticos

Figura 3.2 — Exemplo de um modelo RNA.Adaptada de [FURTADO, 2019]

O neurdnio de McCullock e Pitts, apesar de simples, ainda € utilizado. A Figura 3.1
representa a forma artificial desse neurdnio, onde os x; representam os valores de entrada,
k representa os indices do neurdnio em questdo, os Wj; sdo os pesos sindpticos, o vg € o
combinador linear, o ¢(-) é a funcdo de ativagdo e o yy € o valor de saida.

O combinador linear v; é o somatdrio do produto entre valores de entrada x; e pesos
sinapticos Wy;. Matematicamente, € representado por:

m
V=) Wi+ X 3.1
=1

Onde m € o numero de sinais de entrada incidentes no neurénio k. Posteriormente, o
valor de saida serd a fun¢do de ativa¢ao de cada combinador linear.

Vi =¢Wy) (3.2)

Para uma maior flexibilidade computacional cada neurdnio também € estimulado por
uma polarizac@o constante chamada “bias” (by), constante de valor 1, transmitida ao neurdénio
através da sinapse wy ;. Dessa forma, a Equacdo (3.2) € complementada:

Yk =@k + bi) (3.3)
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A funcdo de ativagc@o € a transformacdo ndo linear que é feita ao longo do sinal de
entrada. Quando ndo temos a funcdo de ativacdo, os pesos e bias simplesmente fazem uma
transformacdo linear. Entre as fungdes de ativacdo, as que merecem destaque sdo as funcdes
Sigmoide, Tangente Hiperbdlica (TanH), Unidade Linear Retificada (ReLU), Unidade Linear
Exponencial (ELU) e Unidade Linear Retificada com Vazamento [ALVES, 2017].

3.1.1 Ativacao Sigmoide

A funcdo sigmoide ou logistica € dada pela Equacdo (3.4):

o(x) = 3.4)

1+e™*
Até pouco tempo atrds, a funcdo sigmoides era a mais utilizada em RNAs, por serem
biologicamente mais plausivel. A Figura 3.3 € a representacao grafica da fun¢do sigmoide.

Figura 3.3 — Exemplo de uma func¢do sigmoide

3.1.2 Ativaciao Tangente Hiperbdlica (TanH)

A funcdo TanH também tem um formato de ‘S’, mas varia de -1 a 1, diferente da sig-
moide que varia de 0 a 1. A TanH se aproxima mais da identidade e, por isso, € uma alternativa
mais atraente do que a sigmoide para servir de ativacao as camadas ocultas das RNAs [ALVES,
2017]. A TanH € dada pela Equacdo (3.5):

ef—e*

et +e "

tanhx =

(3.5)
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A figura 3.4 € a representacdo grafica da funcdo TanH.

1

F-0.5

—~1-R

Figura 3.4 — Exemplo de uma fun¢do TanH

3.1.3 Ativacao linear retificada (ReLLU)
A ativagdo ReLU € dada pela Equacdo (3.6):

ReLU (x) = max{0, x} 3.6)

Redes com a fungdo ReLLU sdo faceis de otimizar, ja que a ReLU é extremamente pare-
cida com a funcdo identidade. A unica diferenga € que a ReLU produz zero em metade do seu
dominio [ALVES, 2017]. A Figura 3.5 é a representacio grafica da funcdo ReLLU.
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Figura 3.5 — Exemplo de uma funcdo ReLU

A ativagdo ReLU € muito mais eficiente do que as fungdes sigmoidais, mas a grande
desvantagem da ReL.U € que, se a soma pondera antes da aplicacdo da ReLU se torna negativa,
os parametros Wy da unidade deixem de ser atualizados com gradiente descendente.

3.1.4 Ativacao Ativacao Leaky ReLLU

A ativagdo Leaky ReLU é uma forma de corrigir o erro da ativagdo ReLU inserindo uma
constante a na Equacdo (3.7):
LeakyReLU (x,a) = max{ax, x} 3.7

Dessa forma, a ativacdo Leaky ReLU continua parecida com a identidade, sendo que
agora, derivada na regido negativa ainda € positiva [ALVES, 2017]. A Figura 3.6 € a represen-
tacdo gréfica da funcdo Leaky ReLU.
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3.1.5

0.5

-0.5

Figura 3.6 — Exemplo de uma funcido Leaky ReLLU

Unidade linear exponencial (ELU)

A ativagdo da unidade linear exponencial (ELU) € dada pela Equacdo (3.8).

X, sex=0,

3.8
a(e*-1), 3-8)

ELU(x,a):{
sex<0

A figura 3.7 € a representacdo grafica da funcido ELU.

0.5

-0.5

a

Figura 3.7 — Exemplo de uma funcdo ELU

A ativacdo ELU resolve o problema de unidades ‘mortas’ apresentado pelas ReLUs.

Assim, a ELU € a mais recomendada para ser usada como ativacao [ALVES, 2017]
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3.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA)

3.2.1 Perceptron

Segundo [KOVACS, 1996], Rosenblatt deu prosseguimento as ideias de McCulloch &
Pitts criando uma rede de multiplos neurdnios, denominada rede de perceptron. Um perceptron
¢ uma rede que possui seus neurdnios postos em vdrias camadas, ligados pelo que € conhe-
cido como conexdes sindpticas. Os neurdnios que recebem estimulos externos sdo chamados
de neur6nios de entrada, que correspondem aos neurdnios dos 6rgaos sensoriais. Sao chamados
de neurdnios de saida os que possuem suas respostas usadas para mudar o mundo exterior, que
correspondem aos neurdnios biolégicos que excitam os musculos. Os neurdnios que estao nas
camadas intermedidrias (camada oculta), sdo chamados de internos e possuem grande impor-
tancia, pois estdo na camada onde € feita a maior parte do processamento. [KOVACS, 1996]. A
Figura 3.8 representa essa rede.

| Neurdnios de Saida

Neurodnios intermediarios |

Figura 3.8 — Exemplo de uma RNA de multiplas camadas. Adaptado de [ALVES, 2017]

O perceptron € construido em torno de um neur6nio ndo-linear, que consiste de um
combinador linear seguido por uma funcdo de ativacao, representados na figura 3.4. O objetivo
do perceptron € classificar corretamente o conjunto de estimulos aplicados externamente aos
nés x; em uma das duas classes 6; € 6». Se o valor de x; gerar uma saida do perceptron
¥k = +1 serd associado a classe 471, se a saida for y; = —1 serd atribuido a classe 6> [HAYKIN,
2001]. Os pesos sindpticos W; do perceptron pode ser adaptados de iteragdo para interagdo
a partir dessa classificacdo. Para isso, € usado a regra de correcdo de erro, conhecida como
algoritmo de convergéncia do perceptron [HAYKIN, 2001].

As varidveis e parametros para esse algoritmo sao:

x(n) = [+1,x1(n), X2(1), ..., X (M)] T
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w(n) = [b(n), wi(n), wy(n),..., wy,(m)]"

b(n) =bias

y(n) = resposta real (quantizada)

d(n) = resposta desejada

1 = parametro de taxa de aprendizagem, uma constante positiva menor que a unidade

O algoritmo de convergéncia do perceptron inicia fazendo w(0) = 0. Em seguida, no
tempo n, ativa o perceptron aplicando o vetor de entrada de valores continuos x(7) e a resposta
desejada d(n). Posteriormente, calcula a resposta real do perceptron pela equagao.

y(n) = sinallw! (n)x(n)] 3.9

Onde sinal[] € a func¢ao sinal dada por:

+1, sev>0,
sinal(v) = (3.10)
-1, sev<0
Onde v é o combinador linear.
Desta forma, a adaptacdo do vetor de pesos pode ser feita, atualizando o vetor peso do

perceptron através da func¢do:

wn+1)=wn)+nldn) - yn)x(n)] (3.11)

onde

dn) :{ +1, se x(n) pertence a classe 6, (3.12)

—1, se x(n) pertence a classe 6»

Ap6s esse célculo, o algoritmo incrementa um no tempo e repetindo todo o processo.

Em alguns tipos de redes, os neurdnios sdo organizados em forma de camadas, onde os
nds da camada de entrada se comunicam diretamente com os nés da camada oculta, que por
sua vez, se comunicam com os ndés da camada de saida. Essa arquitetura € conhecida como
redes feedforward , onde os neurdnios se dispdem em camadas paralelas e consecutivas, se
comunicando da entrada para a saida, ndo existindo portanto ligacdes entre os neurdnios de
uma mesma camada ou com camadas anteriores. Como hé a camada oculta, dizemos que € uma
rede feedforward de multiplas camadas [HAYKIN, 2001]. Essas redes que possuem perceptron
e feedforward de multiplas camadas sdo conhecidas como redes de perceptron de multiplas
camadas (MLP)

3.2.2 PERCEPTRON DE MULTIPLAS CAMADAS (MLP)

MLPs sao redes alimentadas que possuem entre as camadas de entrada e de saida mais
camadas de neurdnios, chamadas de ocultas. Neste modelo todos os neurdnios sdo ligados aos
neurodnios da camada seguinte, ndo havendo ligacio com os neurdnios da mesma camada e
também ndo ocorre realimentagdo. A aprendizagem de uma rede neural MLP € um processo
iterativo, conhecido como aprendizagem por experiéncia, onde padrdes de treinamento sdo apre-
sentados a rede e com base nos erros obtidos, ha correcdes nos pesos sindpticos, com o intuito
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de diminuir o erro nas préximas iteragdes [GON¢ALVES, 2017]. A Figura 3.9 representa uma
MLP.

@ -

@ -

| Neuronios de Saida|

Neurdnios de
Entrada

‘ Neurénios intermediarios ‘

Figura 3.9 — Exemplo de uma MLP. Adaptada de [GON¢ALVES, 2017]

O principal algoritmo de treinamento da MLP € o algoritmo de retropropagacgao de erro
(error backpropagation), baseado na regra de aprendizagem por correcdo de erro, que consiste
em passos um para frente e passos para tras. O passo para frente € chamado de propagacio,
onde os valores iniciados nos neurdnios da camada de entrada sdo passados para as camadas
ocultas e fulminam na camada de saida. Durante este passo os pesos sindpticos da rede sao todos
fixos [HAYKIN, 2001]. Os passos para trds sdo incumbidos de ajustar os pesos sindpticos, por
meio do cdlculo do erro realizado na camada de saida, os pesos sindpticos entre as camadas
antecessoras sao ajustados de acordo com uma regra de correcao de erro [GON¢ALVES, 2017].
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Fase forward

@ -

Neurdnios de
Entrada

—a

| Neurénios intermediarios |

Fase backward

Figura 3.10 — Fluxo de processamento do algoritmo back-propagation. Adaptado de [GON-
¢ALVES, 2017]

A fase forward (para frente) inicia apresentando a entrada a primeira camada da rede, a
camada C°. Consequentemente, passa para cada camada C’. Apéds os nés da camada C? (i > 0)
calcularem seus sinais de saida, estes s@o usados como entrada para a camada C i+1 definir suas
saidas. Ao chegar a ultima camada, as saidas produzidas sdo comparadas as saidas desejadas. A
fase backward (para tras) parte da ultima camada, até chegar na camada de entrada. Os nés da
camada atual ajustam seus pesos de forma a reduzir seus erros. Os erro de um né das camadas
intermedidrias € calculado utilizando os erros dos nds da camada seguinte conectados a ele,
ponderados pelos pesos das conexdes entre eles [BRAGA, 2000].

O algoritmo back-propagation faz uso destas duas fases. Inicializa com os pesos e para-
metros, repetindo até o erro ser minimo ou até a realizacdo de um certo nimero de ciclos. Para
cada padrdo de treinamento X, defini saida da rede através da fase forward. Entdo, compara as
saidas produzidas com as saidas desejadas, gerando um erro. Com esse valor, o algoritmo volta
atualizando pesos do nés de cada camada, que é chamada de fase backward. Este procedimento
de aprendizado é repetido diversas vezes, até que, para todos os processadores da camada de
saida e para todos os padrdes de treinamento, o erro seja menor do que o especificado.

A férmula de ajuste de pesos pode ser expressa pela equagdo:

wji(t+1) = wj; () +nd () x; (1) (3.13)

Onde o pesos sindpticos (w;;) sdo corrigidos atualizando seus valores em fun¢do do
tempo (1) e 7 € o parametro da taxa de aprendizagem. O erro §; serd definido pela Equac@do
(3.14) se for um n6 de saida ou pela Equacdo (3.15) se for um né intermedidrio ou de entrada.

5]' = (dj—yj)f(netj) (3.14)

6j:f(netj)zalwlj (3.15)
l
Onde netj = Z?:l XiWiji.
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Nesse processo de aprendizagem, cada combinacdo de pesos e limiares pode correspon-
der a um ponto na superficie de solucdo. Considerando a altura de um ponto sendo diretamente
proporcional ao erro associado a este ponto, a soluc@o estd nos pontos mais baixos da super-
ficie. O algoritmo de back-propagation use o gradiente descendente para tentar minimizar o
erro recebido da rede ajustando os pesos e limites para corresponder as coordenadas do ponto
mais baixo na superficie de erro. O gradiente de uma fun¢ado estd na direc@o e sentido em que
a funcdo possui uma taxa de variacdo médxima, o que garante que a rede caminha na superfi-
cie na direcdo que vai reduzir mais o erro obtido. Este método certamente encontra a solugcao
com erro minimo para superficies simples. Para superficies mais complexas, esta garantia ndo
mais existe, podendo levar o algoritmo a convergir para minimos locais. O algoritmo back-
propagation fornece uma aproximacao da trajetéria no espago de pesos calculado pelo método
do gradiente descendente. Estes pontos ou dreas podem incluir platés, minimos locais ou aresta.

Assim, uma MLP possui como principais caracteristicas a habilidade de reconhecer e
aprender as relacdoes fundamentais entre as entradas e a saida, sem levar em consideracdo a
dimensionalidade dos dados e a nao-linearidade do sistema e possui alta tolerancia para dados
ruidosos (noise data). Por outro lado possui limitagdes como: o sucesso depende da qualidade
e quantidade de dados disponivel para treinamento; auséncia de regras claras e procedimentos
efetivos para determinacdo da arquitetura 6tima; a incapacidade de explicar de forma compre-
ensivel como sdo obtidas as repostas, dado um conjunto novo de entrada [GON¢ALVES, 2017].

Para que uma MLP possa obter bons resultados na aplicagdo em problemas reais, uma
boa configuracdo da mesma deve ser feita. Para evitar dificuldades com a implementagdo da
MLP, valores ideais dos varios parametros da rede devem ser utilizados, porém estes valores nao
sdo de fécil obtencdo. Desta forma, alguns parametros sd@o determinados por tentativa e erro,
analisando os resultados obtidos, a melhor configuragdo € escolhida [GON¢ALVES, 2017].

Para iniciar a estrutura da MLP, o nimero de neurdnios na camada oculta pode ser
estimado pelo método de Fletcher-Gloss [GON¢ALVES, 2017], dado pela expressao:

2vVn+ny<sm <2n+1 (3.16)

Onde n € o nimero de neurdénios na camada de entrada, n; é o nimero de neurénios na
camada oculta e n, sdo os neur6nios na camada de saida. A partir desses valores, a busca pelo
melhor modelo € na tentativa e erro, observando os resultados.
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Resultados e Discussoes

As oito variaveis do banco de dados sdo:

(a) Indice de vazios inicial e, adimensional;

(b) Teor de umidade gravimétrico inicial (wg) ou Teor de umidade volumétrico variando
com a succ¢do matricial (6), em %;

(c) Fracdo de argila (C), em %;

(d) Fracgdo de silte (M), em %;

(e) Fracdo de areia (S), em %;

(f) Indice de plasticidade (IP) em %;

(g) Coeficiente de permeabilidade hidrdulica saturado (kgg4;), em cm/s;
(h) Sucg¢do matricial (#, — uw ), em kPa.

(i) Coeficiente de permeabilidade hidréulica (k,, ), em cm/s.

A distribui¢do de cada varidvel pode ser observada na Figura 4.1.
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Figura 4.1 — Boxplot das varidveis



As varidveis Indice de vazios inicial e, e Fracdo de silte (M) sdo as que apresentaram
maior proximidade com a distribui¢do normal. As varidveis Suc¢do matricial (u, — uy) e Co-
eficiente de permeabilidade hidrdulica (k,) foram as que apresentaram maiores nimeros de
outliers e uma distribui¢ao mais assimétrico.

O modelo proposto inicialmente é o modelo que pretende parametrizar o valor da per-
meabilidade hidraulica (k,, ), a partir das oito varidveis citadas. A MLP demonstrou a seguinte
configuracgdo:

(eo,wo,IP ksat,C,M, S, ua.uw)

Observando esses erros, as MLPs que apresentaram os menores valores foram as com
duas camadas ocultas. Dentre essas, as que melhoram se destacaram a apresentadas a seguir.

4.1 Modelos com todas as variaveis

4.1.1 MLPG.4)

A Figura 4.2 mostra a estrutura da MLP com 5 neurdnios na primeira camada e 4 na
segunda camada.

P

ksat

Figura 4.2 - MLP com 5 e 4 neurdnios nas camadas ocultas

Os erros da MLP sdo demonstrados na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Métricas de Previsio.
Erro Valor

MAE 0.1775952
MAPE 0.4912771
RMSE 0.4473496
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4.1.2 MLP(6,4)

A Figura 4.3 mostra a estrutura da MLP com 6 neurdnios na primeira camada e 4 na
segunda camada.
eo
wo

P

ksat

Figura 4.3 — MLP com 6 e 4 neurdnios nas camadas ocultas

Os erros da MLP sdo demonstrados na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 — Métricas de Previsio.
Erro Valor

MAE  0.162729
MAPE 0.5294337
RMSE 0.4414504

4.1.3 MLP(7,4)

A Figura 4.4 mostra a estrutura da MLP com 7 neurdnios na primeira camada e 4 na
segunda camada.
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Figura 4.4 — MLP com 7 e 4 neurdnios nas camadas ocultas

Os erros da MLP sdao demonstrados na tabela 4.3.

Tabela 4.3 — Métricas de Previsio.
Erro Valor

MAE 0.1861921
MAPE 0.685676
RMSE 0.4637262

Os modelos MLP(5,4), MLP(6,4) e MLP(7,4) possuem a mesma quantidade de neurd-
nios na segunda camada, e seus erros estdo proximos. A Tabela 4.4 compara os erros dos trés
modelos propostos. A MLP que possui 6 e 4 neurénios na camada oculta possuem os menores
erros, consequentemente, o melhor desempenho.

Tabela 4.4 — Comparagio dos erros
Erro  MLP(5,4) MLP(6,4) MLP(74)
MAE 0.1775952 0.162729 0.1861921
MAPE 0.4912771 0.5294337 0.685676
RMSE 0.4473496 0.4414504 0.4637262

Os erros, principalmente 0 MAPE e o RMSE, indicam a necessidade de analisar outras
estruturas e configuragdes para melhorar ainda mais seus resultados. Excluir algumas das varia-
veis, mudar o nimero de camadas ocultas, usar as diferentes fungdes de ativagcdo, entre outras,
pode ser uma forma de melhor esse modelo.

4.2 Modelos com menos de oito variaveis

Durante a andlise, foram testadas varias combinagdes entre as oito varaveis, eliminando
um, duas ou trés em cada modelo. Apds calcular os erros, s6 foram selecionadas as combinacdes
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com 0s menores erros. As trés combinagdes selecionadas estdo descritas a seguir.
4.2.1 MLP5(6,4)

primeira camada e 4 na segunda camada.

A analise realizada excluindo a fracdo de argila (C), fragdo de silte(M) e a fragdo de areia
(S) esta demonstrada na Figura 4.5 que mostra a melhor estrutura da MLP com 6 neurdnios na

Figura 4.5 - MLP com 6 e 4 neurdnios nas camadas ocultas
Os erros da MLP sdo demonstrados na tabela 4.5.

Erro

Tabela 4.5 — Métricas de Previsdo.
Valor
MAE 0.1782465
MAPE 0.3514599
RMSE 0.708868
4.2.2 MLP7(5.11) - Sem silte

A segunda combina¢do com melhor desempenho foi o modelo com 7 varidveis ex-
cluindo apenas a fracdo de silte(M). A melhor estrutura dessa MLP foi com 5 neurdnios na

Erro

primeira camada e 11 na segunda camada. Os erros da MLP sdo demonstrados na Tabela 4.6

Tabela 4.6 — Métricas de Previsdo.
Valor
MAE 0,06178453
MAPE 0,3211416
RMSE 0,1250266
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4.2.3 MLP7(6,1) - Sem Argila

A terceira melhor combinacdo entre as varidveis foi a formada com 7 varidveis, ex-
cluindo apenas a fracdo de argila(C). A Figura 4.6 mostra a melhor estrutura dessa MLP com 6
neurdnios na primeira camada e 4 na segunda camada.

Figura 4.6 — MLP com 6 e 1 neurdnios nas camadas ocultas

Os erros da MLP sdo demonstrados na Tabela 4.6.

Tabela 4.7 — Métricas de Previsio.
Erro Valor

MAE 0.06430815
MAPE  0.1986635
RMSE 0.1156101

4.3 MLP com os menores erros

Para escolher o melhor modelo, comparamos os quatro melhores modelos: MLP com 7
varidveis ( sem o silte), MLP com 5 varidveis ( sem as fragdes de argila, silte e areia), MLP com
7 variaveis (sem a argila) e a MLP com todas as varias. A Tabela 4.7 compara os erros de cada
modelo.

Tabela 4.8 — Comparagio dos erros
Erro  MLP7m(5.11) MPL5(6.4) MLP7c(6.1) MLP(6,4)

MAE  0,06178453  0.1782465 0.06430815 0.162729
MAPE  0,3211416 0.3514599  0.1986635  0.5294337
RMSE  0,1250266 0.708868 0.115610  0.4414504

Desta forma, o melhor modelo € a MLP com sete varidveis e sem a fracdo de argila 4.6,
pois possui o melhor valor de MAPE e RMSE e seu valor de MAE € o segundo melhor, sendo
muito préximo do modelo sem o silte.
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A figura 4.7 compara os valores reais com o valores calculados pelo modelo, demons-
trando a eficiéncia do modelo.

— Estimado
8 ——Real

R R R IR IP R

Figura 4.7 — Valores reais x valores estimados - modelo com 7 varidveis sem fracao de argila
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Conclusao

5.1 Conclusao

Uma MLP ¢é uma 6tima opg¢do para a estimacdo da permeabilidade hidraulica. Com
seus recursos, métodos e praticidade, a MLP se mostra como uma alternativa muito interessante
para os métodos numéricos tradicionais. Apesar de ndo demonstrar a forma de constru¢do
do modelo, especificando como ocorre sua construcdo, e de ndo ter uma regra especifica para
configurar o melhor modelo, as MLP retornam bons resultados para estimar variaveis. Seu uso
exige cuidado e dominio do contexto, pois seus resultados podem ser divergentes da realidade.
Para nosso banco de dados, a melhor configuracdo foi a MLP sem a varidvel fracdo de argila,
com 6 na primeira camada e 1 neurdnio na segunda.

5.2 Trabalhos futuros

Para sequéncia do trabalho, algumas acdes podem complementar a pesquisa. Dentre os
desafios que surgiram durante a pesquisa, algumas sugestdes ficam como possiveis artigos ou
complemento futuros.

O primeiro € fazer uma andlise exploratoria para verificar a configuragdo do banco de
dados e excluir os outlier que possam estar influenciando os dados.

O segundo € utilizar o pacote caret para encontrar as melhores combina¢des de nimero
de neronios nas camadas ocultas. Com esse pacote também é possivel fazer a validacado cruzada,
uma avaliagdo robusta e confidvel de modelos, pois utilizagdo os dados de maniera mais efici-
ente, identifica modelos que podem estar superajustados (overfitting) aos dados de treinamento
e diminui a variancia na estimativa do desempenho do modelo.

O terceiro € encontrar outras formatacdes de MLP com menos varidveis, pois podem
resultar em modelos mais simples e interpretacdo mais intuitiva.
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Anexo | - O banco de dados

Exemplo eo wo C M S [P ksat ua-uw kw

093 14,7 27 16 57 15 0,0031 20 3,72E-09
093 14,7 27 16 57 15 0,0031 25 2,71E-09
093 14,7 27 16 57 15 0,0031 30 1,87E-09
093 14,7 27 16 57 15 0,0031 35 1,62E-09
093 14,7 27 16 57 15 0,0031 40 1,33E-09
093 14,7 27 16 57 15 0,0031 45 1,18E-09
093 14,7 27 16 57 15 0,0031 50 1,03E-09
093 14,7 27 16 57 15 0,0031 55  7,81E-10
093 14,7 27 16 57 15 0,0031 60  6,16E-10
093 14,7 27 16 57 15 0,0031 65 5,4E-10
093 14,7 27 16 57 15 0,0031 70  4,43E-10
093 14,7 27 16 57 15 0,0031 75 3,93E-10
093 14,7 27 16 57 15 0,0031 80  3,35E-10
093 14,7 27 16 57 15 0,0031 85 3,06E-10
093 14,7 27 16 57 15 0,0031 90  2,86E-10
093 14,7 27 16 57 15 0,0031 95  2,64E-10
093 14,7 27 16 57 15 0,0031 100 247E-10
093 14,7 27 16 57 15 0,0031 150 1,24E-10

e T e T e T e e T e W =S
@OO\]O'\U}JAU)[\)»—\OOOO\]O\L"#U‘)NH

095 35 35 10 55 O 0,0035 25 1,54E-07
20 095 35 35 10 55 O 0,0035 50 2,61E-08
21 095 35 35 10 55 O 0,0035 75  9,85E-09
22 095 35 35 10 55 O 0,0035 100 4,85E-09
23 095 35 35 10 55 O 0,0035 125 3,02E-09
24 095 35 35 10 55 O 0,0035 150 1,78E-09
25 095 35 35 10 55 O 0,0035 175 1,17E-09
26 095 35 35 10 55 O 0,0035 200 7,99E-10
27 095 35 35 10 55 O 0,0035 225 6,39E-10
28 095 35 35 10 55 O 0,0035 250 5,23E-10
29 095 35 35 10 55 O 0,0035 275 4,19E-10




30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75

0,95
1,19
1,19
1,19
1,19
1,19
1,19
1,19
1,19
1,19
1,19
1,19
1,19
1,19
1,19
1,19
1,19
1,19
1,19
1,19
1,19
1,19
1,19
1,19
1,19
1,19
1,19
1,19
1,19
0,39
0,39
0,39
0,39
0,39
0,39
0,39
1,2
1,2
1,2
1,2
1,2
1,2
1,2
1,2
1,2
1,2

35
22
22
22
22
22
22
22
22
22
22
22
22
22
22
22
22
22
22
22
22
22
22
22
22
22
22
22
22
16,13
16,13
16,13
16,13
16,13
16,13
16,13
46
46
46
46
46
46
46
46
46
46

35
9,5
9,5
9,5
9.5
9,5
9,5
9,5
9,5
9.5
9,5
9,5
9,5
9.5
9,5
9.5
9,5
9,5
9,5
9,5
9,5
9,5
9,5
9,5
9.5
9.5
9,5
9,5
9,5
27,58
27,58
27,58
27,58
27,58
27,58
27,58
28
28
28
28
28
28
28
28
28
28

10
27,5
27,5
27,5
27,5
27,5
27,5
27,5
27,5
27,5
27,5
27,5
27,5
27,5
27,5
27,5
27,5
27,5
27,5
27,5
27,5
27,5
27,5
27,5
27,5
27,5
27,5
27,5
27,5

21,42
21,42
21,42
21,42
21,42
21,42
21,42

42

42

42

42

42

42

42

42

42

42

55
63
63
63
63
63
63
63
63
63
63
63
63
63
63
63
63
63
63
63
63
63
63
63
63
63
63
63
63
50,25
50,25
50,25
50,25
50,25
50,25
50,25
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30

ol cloRNcENo N Beo oo oo NeohcNeolo oo oo oo oo oo ol = el lolelNo N Ne)

0,0035
0,0017
0,0017
0,0017
0,0017
0,0017
0,0017
0,0017
0,0017
0,0017
0,0017
0,0017
0,0017
0,0017
0,0017
0,0017
0,0017
0,0017
0,0017
0,0017
0,0017
0,0017
0,0017
0,0017
0,0017
0,0017
0,0017
0,0017
0,0017
3,77E-05
3,77E-05
3,77E-05
3,77E-05
3,77E-05
3,77E-05
3,77E-05
0,000118
0,000118
0,000118
0,000118
0,000118
0,000118
0,000118
0,000118
0,000118
0,000118

300

10
15
20
25
30
35
40
45
50
55
60
65
70
75
80
85
90
95
100
105
110
115
120
125
130
135
140
16,64
62,63
118,5
174,3
2629
485
802,3
0,1
0,15
0,27
0,39
0,61

2,02
3,98
9,11
15,16

3,28E-10
0,00139

0,00117

0,000973
0,00081

0,000687
0,000552
0,000466
0,00038

0,000319
0,000266
0,000219
0,00018

0,000147
0,000119
0,000101
8,44E-05
7,04E-05
5,88E-05
4,71E-05
3,55E-05
3,32E-05
3,09E-05
2,39E-05
2,15E-05
1,92E-05
1,69E-05
1,22E-05
1,22E-05
3,37E-05
3,03E-05
2,64E-05
2,24E-05
1,86E-05
1,47E-05
1,14E-05
0,000118
0,000118
0,000114
0,000112
0,00011

0,000108
0,000106
0,000104
9,17E-05
7,64E-05

46



76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110
111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122

1,2
1,2
1,2
1,2
1,2
1,2
1,2
1,2
1,2
1,2
1,2
1,2
1,2
1,2
1,2
1,2
1,2
1,2
1,2
1,2
1,2
1,2
1,2
1,2
1,2
1,2
1,2
1,2
1,2
1,2
0,9
0,9
0,9
0,9
0,9
0,9
0,9
0,9
0,9
0,9
0,9
0,9
0,9
0,9
0,9
0,9
0,9

46
46
46
46
46
46
46
46
46
46
46
46
46
46
46
46
46
46
46
46
46
46
46
46
46
46
46
46
46
46
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12

28
28
28
28
28
28
28
28
28
28
28
28
28
28
28
28
28
28
28
28
28
28
28
28
28
28
28
28
28
28
26
26
26
26
26
26
26
26
26
26
26
26
26
26
26
26
26

42
42
42
42
42
42
42
42
42
42
42
42
42
42
42
42
42
42
42
42
42
42
42
42
42
42
42
42
42
42
11,5
11,5
11,5
11,5
11,5
11,5
11,5
11,5
11,5
11,5
11,5
11,5
11,5
11,5
11,5
11,5
11,5

30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
30
62,5
62,5
62,5
62,5
62,5
62,5
62,5
62,5
62,5
62,5
62,5
62,5
62,5
62,5
62,5
62,5
62,5

40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
13
13
13
13
13
13
13
13
13
13
13
13
13
13
13
13
13

0,000118
0,000118
0,000118
0,000118
0,000118
0,000118
0,000118
0,000118
0,000118
0,000118
0,000118
0,000118
0,000118
0,000118
0,000118
0,000118
0,000118
0,000118
0,000118
0,000118
0,000118
0,000118
0,000118
0,000118
0,000118
0,000118
0,000118
0,000118
0,000118
0,000118
0,00044
0,00044
0,00044
0,00044
0,00044
0,00044
0,00044
0,00044
0,00044
0,00044
0,00044
0,00044
0,00044
0,00044
0,00044
0,00044
0,00044

21,61
28,2
35,98
46,6
52,83
59,46
85,39
91,26
96,82
105.,8
113,9
1254
131,1
140,1
163,6
170,8
181,2
188.4
194,1
202,7
209.9
2184
240,9
250,6
260,6
2684
276,4
284,7
293,2
299

6,31E-05
5,12E-05
4,11E-05
3,1E-05
2,53E-05
2,09E-05
1,01E-05
8,47E-06
6,99E-06
5,57E-06
4,16E-06
3,08E-06
2,54E-06
2,06E-06
9,92E-07
7,87E-07
6,1E-07
5,02E-07
3,94E-07
3,08E-07
2,51E-07
2,07E-07
1,04E-07
8,12E-08
6,3E-08
SE-08
4,07E-08
3,27E-08
2,59E-08
2,06E-08
0,00014
0,00013
0,00013
0,00012
0,000115
9,44E-05
5,64E-05
4,11E-05
2,36E-05
1,53E-05
4,46E-06
1,21E-06
3,53E-07
8,82E-08
2,91E-08
7,26E-09
2,04E-09

47



123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165
166
167

0,9

0,9

0,9

0,9

0,9

1,04
1,04
1,04
1,04
1,32
1,32
1,32
1,32
1,32
1,32
1,32
1,32
1,31
1,31
1,31
1,31
1,31
1,31
0,92
0,92
0,92
0,92
0,92
0,92
0,92
0,92
0,92
0,92
1,24
1,24
1,24
1,24
1,24
1,24
1,24
1,24
1,24
1,24
1,24
1,24

12
12
12
12
12
16
16
16
16
44,86
44,86
44,86
44,86
44,86
44,86
44,86
44,86
39,82
39,82
39,82
39,82
39,82
39,82
22,34
22,34
22,34
22,34
22,34
22,34
22,34
22,34
22,34
22,34
18,9
18,9
18,9
18,9
18,9
18,9
18,9
18,9
18,9
18,9
18,9
18,9

()W) Ne NNe)Nle N e o) Ne o) Je o)

62,5
62,5
62,5
62,5
62,5
64
64
64
64
12
12
12
12
12
12
12
12
47
47
47
47
47
47
39
39
39
39
39
39
39
39
39
39
48
48
48
48
48
48
48
48
48
48
48
48

13
13
13
13
13
13
13
13
13
12,96
12,96
12,96
12,96
12,96
12,96
12,96
12,96
14,5
14,5
14,5
14,5
14,5
14,5
21,55
21,55
21,55
21,55
21,55
21,55
21,55
21,55
21,55
21,55
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12

0,00044
0,00044
0,00044
0,00044
0,00044
0,0046
0,0046
0,0046
0,0046
0,000177
0,000177
0,000177
0,000177
0,000177
0,000177
0,000177
0,000177
0,00138
0,00138
0,00138
0,00138
0,00138
0,00138
0,00112
0,00112
0,00112
0,00112
0,00112
0,00112
0,00112
0,00112
0,00112
0,00112
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023

10
12
14
16
20
0,2
0,9
1.4
1,7
10
12
14
16
18
20
25
30
10
12
16
18
20
25
10
14
18
22
30
39
55
76
100
141
0,01
0,02
0,03
0,04
0,06
0,08
0,1
0,2
0,3
0.4
0,6
0,8

5,74E-10
5,33E-11
4,21E-12
SE-13
0
0,0004
0,00012
5,22E-05
3,09E-05
9,68E-09
4,39E-09
2,47E-09
1,6E-09
9,33E-10
6,51E-10
2,65E-10
1,39E-10
1,75E-07
1,08E-07
5,02E-08
3,58E-08
2,55E-08
1,47E-08
1,51E-07
5,99E-08
3,45E-08
1,92E-08
9,48E-09
5,45E-09
2,1E-09
7,85E-10
4,25E-10
1,85E-10
0,000174
0,000151
0,000137
0,000131
0,000124
0,000119
0,000115
8,96E-05
7,24E-05
6,06E-05
4,9E-05
3,43E-05

48



168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178
179
180
181
182
183
184
185
186
187
188
189
190
191
192
193
194
195
196
197
198
199
200
201
202
203
204
205
206
207
208
209
210
211
212
213
214

1,24
1,24
1,24
1,24
1,24
1,24
1,24
1,24
1,24
1,24
1,24
1,24
1,24
1,24
1,24
1,24
1,24
1,24
1,14
1,14
1,14
1,14
1,14
1,14
1,14
1,14
1,14
1,14
1,14
1,14
1,14
1,14
1,14
1,14
1,14
1,14
1,14
1,14
1,14
1,14
1,14
1,14
1,14
1,14
1,14
1,14
1,14

18,9
18,9
18,9
18,9
18,9
18,9
18,9
18,9
18,9
18,9
18,9
18,9
18,9
18,9
18,9
18,9
18,9
18,9
25,6
25,6
25,6
25,6
25,6
25,6
25,6
25,6
25,6
25,6
25,6
25,6
25,6
25,6
25,6
25,6
25,6
25,6
25,6
25,6
25,6
25,6
25,6
25,6
25,6
25,6
25,6
25,6
25,6

o) Ne)le)Nie)Nle) Ne Ne e Yo e e e Ne Neo e o o

S e e D
TRV RVRVRVRVRVRVRVRVRVRVRVRVRVRVRVRVRVRVRVRVRVRVRVRTVRI RV

46
46
46
46
46
46
46
46
46
46
46
46
46
46
46
46
46
46
30,5
30,5
30,5
30,5
30,5
30,5
30,5
30,5
30,5
30,5
30,5
30,5
30,5
30,5
30,5
30,5
30,5
30,5
30,5
30,5
30,5
30,5
30,5
30,5
30,5
30,5
30,5
30,5
30,5

48
48
48
48
48
48
48
48
48
48
48
48
48
48
48
48
48
48
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64
64

12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
12
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15
15

0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023
0,00023

100
200
300
400
600
800
0,01
0,02
0,03
0,04
0,06
0,08

100
200
300
400
600

2,87E-05
1,22E-05
5,59E-06
3,16E-06
1,35E-06
6,15E-07
4,01E-07
7,81E-08
2,99E-08
1,69E-08
7,46E-09
4,37E-09
3,41E-09
1,67E-09
1,21E-09
1,05E-09
6,87E-10
3,89E-10
0,000142
0,000128
0,000111
0,000103
9,29E-05
8,65E-05
7,78E-05
6,28E-05
5,26E-05
4,25E-05
3,31E-05
2,67E-05
2,08E-05
9,19E-06
5,59E-06
3,39E-06
1,73E-06
9,43E-07
5,94E-07
1,54E-07
6,54E-08
3,83E-08
1,95E-08
1,23E-08
8,01E-09
3,66E-09
2,3E-09
1,67E-09
9,81E-10

49



215
216
217
218
219
220
221
222
223
224
225
226
227
228
229
230
231
232
233
234
235
236
237
238
239
240
241
242
243
244
245
246
247
248
249
250
251
252
253
254
255
256
257
258
259

1,14
1,11
1,11
1,11
1,11
1,11
1,11
1,11
1,11
1,11
1,11
1,11
1,11
1,11
1,11
1,11
1,11
1,11
1,11
1,11
1,11
1,11
1,11
1,11
1,11
1,11
1,11
1,11
1,11
1,11
1,11
1,41
1,41
1,41
1,41
1,41
1,41
1,41
1,41
1,41
1,41
1,41
1,41
1,41
1,41

25,6
18,7
18,7
18,7
18,7
18,7
18,7
18,7
18,7
18,7
18,7
18,7
18,7
18,7
18,7
18,7
18,7
18,7
18,7
18,7
18,7
18,7
18,7
18,7
18,7
18,7
18,7
18,7
18,7
18,7
18,7
20,6
20,6
20,6
20,6
20,6
20,6
20,6
20,6
20,6
20,6
20,6
20,6
20,6
20,6

5.5
31
31
31
31
31
31
31
31
31
31
31
31
31
31
31
31
31
31
31
31
31
31
31
31
31
31
31
31
31
31
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10

30,5
15,5
15,5
15,5
15,5
15,5
15,5
15,5
15,5
15,5
15,5
15,5
15,5
15,5
15,5
15,5
15,5
15,5
15,5
15,5
15,5
15,5
15,5
15,5
15,5
15,5
15,5
15,5
15,5
15,5
15,5
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40

64
53,5
53,5
53,5
53,5
53,5
53,5
53,5
53,5
53,5
53,5
53,5
53,5
53,5
53,5
53,5
53,5
53,5
53,5
53,5
53,5
53,5
53,5
53,5
53,5
53,5
53,5
53,5
53,5
53,5
53,5

50

50

50

50

50

50

50

50

50

50

50

50

50

50

N e el el el el el el el el el el el el e el el el ol el e el el el el
L LY LY W W L L) W W L LW W LW L LW W W W LW W W W W W W W W W WWw W

R I T T T T TG i S S S

0,00023
0,00026
0,00026
0,00026
0,00026
0,00026
0,00026
0,00026
0,00026
0,00026
0,00026
0,00026
0,00026
0,00026
0,00026
0,00026
0,00026
0,00026
0,00026
0,00026
0,00026
0,00026
0,00026
0,00026
0,00026
0,00026
0,00026
0,00026
0,00026
0,00026
0,00026
0,0012
0,0012
0,0012
0,0012
0,0012
0,0012
0,0012
0,0012
0,0012
0,0012
0,0012
0,0012
0,0012
0,0012

800
0,01
0,02
0,03
0,04
0,06
0,08

100
200
300
400
600
800
0,01
0,02
0,03
0,04
0,06
0,08
0,1
0,2
0,3
0,4
0,6
0,8

5,75E-10
5,07E-05
3,68E-05
3,08E-05
2,49E-05
1,87E-05
1,46E-05
1,18E-05
5,2E-06
2,84E-06
1,92E-06
8,78E-07
5,15E-07
3,36E-07
7,27E-08
3,1E-08
1,63E-08
6,24E-09
3,29E-09
2E-09
4,18E-10
1,78E-10
9,04E-11
3,99E-11
2,26E-11
1,47E-11
5,06E-12
3,08E-12
2,31E-12
1,68E-12
1,51E-12
0,000682
0,000613
0,00057
0,000531
0,000445
0,0004
0,000359
0,000261
0,000189
0,000158
0,000103
7,5E-05
5,26E-05
1,74E-05

50



260
261
262
263
264
265
266
267
268
269
270
271
272
273
274
275

1,41
1,41
1,41
1,41
1,41
1,41
1,41
1,41
1,41
1,41
1,41
1,41
1,41
1,41
1,41
1,41

20,6
20,6
20,6
20,6
20,6
20,6
20,6
20,6
20,6
20,6
20,6
20,6
20,6
20,6
20,6
20,6

10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10
10

40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40
40

50
50
50
50
50
50
50
50
50
50
50
50
50
50
50
50

AP pArprrrbrrrrrrr2ArbDpAD

0,0012
0,0012
0,0012
0,0012
0,0012
0,0012
0,0012
0,0012
0,0012
0,0012
0,0012
0,0012
0,0012
0,0012
0,0012
0,0012

100
200
300
400
600
800

7,97E-06
4,68E-06
1,99E-06
9,77E-07
5,73E-07
1,33E-07
6,09E-08
3,57E-08
2,02E-08
1,37E-08
9,91E-09
4,22E-09
2,56E-09
1,56E-09
6,18E-10
3,14E-10

51






53



54



55



56



57



58



	 Introdução
	Considerações Preliminares
	Objetivos
	Objetivo geral
	Objetivos específicos

	Metodologia
	Escopo do trabalho

	 Solos não saturados
	A caracterização da composição física de um solo
	Energia potencial da água no solo
	Equações de ajuste para a curva de retenção
	Gardner(1958)
	Brooks & Corey (1964)

	Van-Genuchten (1980)
	Fredlund & Xing (1994)

	Condutividade hidráulica
	Métodos de estimativa da condutividade hidráulica em solos não saturados
	Gardner (1958)

	Brooks & Corey (1964)
	Van-Genuchten (1980)

	Fredlund, Xing e Huang (1994)


	 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNAs)
	Neurônios artificiais
	Ativação Sigmoide
	Ativação Tangente Hiperbólica (TanH)
	Ativação linear retificada (ReLU)
	Ativação Ativação Leaky ReLU
	Unidade linear exponencial (ELU)

	REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA)
	Perceptron
	PERCEPTRON DE MÚLTIPLAS CAMADAS (MLP)


	 Resultados e Discussões
	Modelos com todas as variáveis
	MLP(5,4)
	MLP(6,4)
	MLP(7,4)

	Modelos com menos de oito variáveis
	MLP5(6,4)
	MLP7(5.11) - Sem silte
	MLP7(6,1) - Sem Argila

	MLP com os menores erros

	 Conclusão
	Conclusão
	Trabalhos futuros

	 Referências bibliográficas
	 Anexo I - O banco de dados
	 Anexo II - O código do R

