DIEGO BORTOLINI

ESTIMATIVA DA RETENCAO E DISPONIBILIDADE DE
AGUA EM SOLOS DE SANTA CATARINA

Tese apresentada como requisito parcial para obtencédo do titulo
de doutor no Curso de Pés-Graduagdo em Ciéncia do Solo da
Universidade do Estado de Santa Catarina - UDESC.

Orientador: Dr. Jackson Adriano Albuquerque
Co-orientador: Dr. Jaime Antdnio de Almeida
Co-orientador: Dr. André da Costa

LAGES, SC
2016



Ficha catalogréfica elaborada pela Bibliotecaria
Renata Weingartner Rosa — CRB 228/142 Regiao
(Biblioteca Setorial do CAV/UDESC)

Capacidade de campo. Ponto de murcha permanente.
Disponibilidade de &gua as plantas. Curva de retencdo de agua
no solo. Fungbes de pedotransferéncia. Analise de trilha.
Analise de regressdo mdltipla.

Bortolini, Diego

Estimativa da retencao e disponibilidade de 4gua em solos de santa
catarina/ Diego Bortolini; orientador: Jackson Adriano Albuguerque. —
Lages, 2016.

2111

Tese (Doutorado) — Centro de Ciéncias Agroveterinarias /
UDESC

1. Capacidade de campo. 2. Ponto de murcha permanente. 3.
Disponibilidade de 4gua as plantas. 4. Pedofungdes. 5. Curva de retencao
de 4gua no solo 6. Analise de trilha. 7. Andlise de regressdo multipla. |I.
Titulo.

CDD —-634.92




DIEGO BORTOLINI

ESTIMATIVA DA RETENQAO E DISPONIBILIDADE DE
AGUA EM SOLOS DE SANTA CATARINA

Tese apresentada como requisito parcial para obtencédo do titulo
de doutor no Curso de P6s-Graduacdo em Ciéncia do Solo da
Universidade do Estado de Santa Catarina — UDESC.
Aprovado em: / / Homologado

em: / /

Banca Examinadora:

Orientador/presidente

Dr. Jackson Adriano

Albuquerque
(UDESC/Lages — SC)

Co-orientador

Dr. Jaime Antdbnio de

Almeida
(UDESC/Lages — SC)

Membro
Dr. Alvaro Luiz Mafra
(UDESC/Lages — SC)

Membro
Dr. Leticia Sequinatto
(UDESC/Lages — SC)

Membro

Membro

Dr. André da Costa
(IFC/Rio do Sul — SC)

Dr. Raquel Stucchi Boschi
(USP-ESALQ/Piracicaba
- SP)



Ao meu filho Luiz Henrigque e
a minha eterna companheira
Luana por serem  meus
inspiradores e motivadores.



AGRADECIMENTOS

Agradeco primeiramente aquele que € a causa primaria
na criacdo, a Deus, e a todos aqueles que nos guiam.

A UDESC, em nome dos seus funcionarios e
servidores, e ao curso de pds-graducdo em Ciéncia do Solo, em
nome dos professores pelas contribui¢cdes para minha formacéo
como doutor em Ciéncia do Solo.

Aos colegas do laboratorio de Fisica e Manejo do Solo,
e aos demais colegas de curso, pela amizade durante nossa
convivéncia, e auxilio nos trabalhos por nos realizados.

Ao professor Jackson Adriano Albuquerque, pela
orientacéo.

Novamente fagco agradecimento aos meus pais, Valter e
leda, pelo trabalho incansavelmente que possibilitou a
condicdo de hoje chegarmos a esse nivel de estudo. Também
deixo aqui agradecimento aos meus irmaos, Everton e Willian.

E por ultimo, a Luana e Luiz Henrique, pois
mantiveram em mim o animo em seguir no caminho da poés-
graduacdo, com compreensao e amor.



“Ninguém acende uma candeia
para po-la debaixo do alqueire;
pde-na, ao contrario, sobre o
candeeiro, a fim de que
ilumine a todos 0s que estdo na
casa.” (Jesus Cristo) “Assim
deve ser a ciéncia!”



RESUMO

BORTOLINI, Diego. Estimativa da retencdo e disponibilidade
de agua em solos de Santa Catarina. 2016. 237 f. Tese
(Doutorado em Manejo do Solo) — Universidade do Estado de
Santa Catarina. Programa de Po6s-Graduacdo em Ciéncia do
Solo, Lages, SC. 2016.

RESUMO

E necessario o conhecimento da retencdo e disponibilidade de
agua no solo, pois sdo fatores de producdo agricola, os quais
podem ser medidos diretamente ou estimados por pedofuncgdes.
Alguns trabalhos de retencdo e disponibilidade de agua no solo
foram iniciados no Estado de Santa Catarina, mas estes
necessitam de sequéncia, sobretudo no estudo da area
superficial especifica (ASE) e limites de consisténcia do solo e
na ampliacdo das areas/regides de estudo, assim como uso de
outras técnicas além das regressbes multiplas lineares, tais
como redes neurais artificiais e  arvores de
deciséo/classificagdo. Assim, o objetivo do estudo foi ampliar o
banco de dados de perfis amostrados a fim de estimar a
capacidade de campo, ponto de murcha permanente e agua
disponivel através de regressbes multiplas lineares, redes
neurais artificiais e arvores de decisdo/classificagdo em solos
do Estado de Santa Catarina de forma mais eficiente do que as
atuais funcdes de pedotransferéncia. Para isso, amostras dos
horizontes de setenta perfis foram coletadas para determinacao
da granulometria, grau de floculacdo, limites de liquidez e de
plasticidade, condutividade hidraulica saturada, curva de
retencdo de agua, ASE e teor de carbono orgénico (CO). As
propriedades do solo foram submetidas a analise de regressao
simples e andlise de trilha, para avaliar a relacdo entre as
propriedades. Foram geradas funcdes de pedotransferéncia
foram geradas através de analise de regressdo multipla pelo
procedimento STEPWISE, também foram construidas redes
neurais artificiais e arvores de decisdo/classificacao,



considerando como variaveis dependentes a capacidade de
campo (CC), ponto de murcha permanente (PMP) e agua
disponivel (AD), e como independente as demais propriedades
do solo, através do teste de oito modelos. A analise de
correlagdo indicou que as propriedades do solo se
correlacionaram com CC e PMP, sendo que a areia atua de
forma negativa, principalmente as suas fra¢cbes mais finas, ja a
argila, os limites de consisténcia, CO e ASE se
correlacionaram positivamente. A andlise de trilha revelou que
parte desta correlacdo foi devido ao efeito indireto da argila. Os
solos mais argilosos apresentaram maior CC e PMP, e solos
arenosos apresentaram menor CC e PMP, e solos siltosos
apresentaram maior AD. As redes neurais artificiais e arvores
de decisao/classificacdo estimaram melhor CC, PMP e AD que
a regressdo multipla linear. Os melhores modelos para CC e
PMP foram os que utilizaram a microporosidade.

PALAVRAS-CHAVE: Produgdo agricola, Estresse hidrico,
Ponto de murcha permanente, Capacidade de campo, Agua
disponivel.



ABSTRACT

BORTOLINI, Diego. Estimate the retention and availability
water in soils of Santa Catarina. 2016. 237 f. Thesis (Doctorate
in Soil Science) Universidade do Estado de Santa Catarina.
Postgraduate program in Soil Science, Lages, SC. 2016.

It is necessary to know the retention and availability of water in
the soil, for are aspects of agricultural production, which can be
directly measured or estimated by pedotransfer functions.
Some works of the retention and water availability in the soil,
they were initiated in the state of Santa Catarina, but these
require sequence, specially in the study of specific surface area
(SSA) and soil consistency limits and expansion of areas /
study areas, as well as use of other techniques beyond the
linear multiple regression, such as artificial neural networks
and decision trees / classification. The aim of the study was to
increase the profile database sampled to estimate the field
capacity, permanent wilting point and water available through
linear multiple regression, artificial neural networks and
decision trees / classification in Santa Catarina state soil more
efficiently than the current pedotransfer functions. For this,
samples of horizons seventy profiles were collected to
determine grain size, flocculation grade, liquidity and plasticity
limits, saturated hydraulic conductivity, water retention curve,
ASE and organic carbon (CO). Soil properties were submitted
to simple regression analysis and trail analysis to evaluate the
relationship between the properties. Pedotransfer functions
were generated through multiple regression analysis by
STEPWISE procedure, were also built artificial neural
networks and decision trees / classification, considering as
dependent variables to field capacity (FC), permanent wilting
point (PWP) and available water (AD) and independent as
other soil properties through eight test models. Correlation
analysis indicated that soil properties correlated with FC and
PWP, and the sand acts negatively, particularly their finer



fractions, since the clay, the consistency limits, CO and SSA
were positively correlated. Trail analysis revealed that part of
this correlation was due to the indirect effect of clay. The most
clay soils are more CF and PWP, and sandy soils had lower CF
and PWP, and silty soils had higher AD. Artificial neural
networks and decision trees / classification estimated best CF,
PWP and AD that the linear multiple regression. The best
models for CF and PWP were those who used microporosity.

KEY WORDS: Agricultural production, water stress, wilting
point permanent, field capacity, available water.
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1 INTRODUCAO

A agua é um componente essencial ao ambiente,
especialmente para os seres vivos. O volume de &gua
disponivel no solo para as plantas determina a produtividade
das culturas agricolas em muitas regides do mundo. Sua
magnitude varia desde 4% em solos excessivamente arenosos
até 28% em solos siltosos. Esta variacdo depende da textura,
mineralogia, matéria organica, propriedades quimicas e
estrutura do solo, os quais necessitam ser mais bem avaliados
para entender a retencdo e disponibilidade de &gua no solo
(COSTA, 2012). Nos solos com menor disponibilidade, o
estresse hidrico é mais frequente e quando ocorre, 0S processos
moleculares e fisioldgicos (RAMOS et al., 1999), o
desenvolvimento e a produtividade das culturas sao
prejudicados.

InformacBes sobre o teor de &gua no solo sdo
necessarias para alimentar modelos hidrolégicos (SIMUNECK
et al., 1999; PAZ & RAMOS, 2004). Assim, conhecer a
disponibilidade de 4gua em funcdo das propriedades do solo é
de grande utilidade na escolha das areas de cultivo, épocas de
plantio ou semeadura da cultura a ser implantada e da
necessidade ou ndo de irrigacdo, conforme estd detalhado nas
portarias de zoneamento agricola de risco climatico do
Ministério da Agricultura, Pecuaria e Abastecimento (BRASIL,
2008).

Os métodos diretos para determinar o teor de dgua no
solo demandam tempo e disponibilidade de equipamentos
caros, dificultando a sua utilizagdo em larga escala. Para
superar essas dificuldades pesquisadores propuseram modelos
matematicos que estimam a retengdo de 4gua (MENG et al.,
1987; ARRUDA et al., 1987; BELL & van KEULEN, 1995;
BERG et al., 1997; PACHEPSKI & RAWLS, 1999),
conhecidos por equacgdes ou funcOes de pedotransferéncia
(pedofuncdes). As funcbes de pedotransferéncia podem ser
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definidas como funcOes utilizadas para fazer estimativas de
propriedades dos solos a partir de outras propriedades medidas
rotineiramente  com maior facilidade e baixo custo
(MCBRATNEY et al, 2002). O termo funcdo de
pedotransferéncia foi introduzido por Bouma (1989) para
padronizar outros termos anteriormente utilizados com a
mesma finalidade (MCBRATNEY et al., 2002).

Em Santa Catarina existem trés estudos realizados com
alguns solos: Giarolla et al. (2002) avaliou 18 solos dos
Estados de Santa Catarina e do Rio Grande do Sul,
determinando propriedades relacionadas a agua no solo; Costa
(2012) em seu trabalho de tese desenvolveu estudo pioneiro na
geracdo e validacdo de funcdes de pedotransferéncia para o
Estado de Santa Catarina; e Mendes (2014) deu sequéncia a
este trabalho, aumentando o banco de dados e fazendo uso da
técnica das redes neurais artificiais. Estes estudos ainda
necessitam de complementacdo, visto que propriedades
importantes do solo como area superficial especifica e 0s
limites de Atterberg, relacionadas a retencdo de agua, néo
foram contemplados, assim como algumas regiGes do estado
ndo tiveram unidades de mapeamento coletadas e devem ser
inseridas no banco de dados para a geracdo das pedofuncdes.

Costa  (2012) trabalhou com  funcbes de
pedotransferéncia continuas pontuais e paramétricas, e de
classe. Na sequéncia, Mendes (2014) utilizou a técnica de redes
neurais artificiais para a estimativa de retencdo e
disponibilidade de agua para solos do Estado de Santa
Catarina, e conseguiu melhores estimativas da retencdo e
disponibilidade de agua, e deixou espago para melhorias na
configuracdo das redes neurais em trabalhos posteriores.

Com o desenvolvimento de técnicas especificas para o
Estado de Santa Catarina serd possivel estimar a
susceptibilidade ao déficit hidrico para os solos estudados;
também sera possivel identificar areas geograficas mais
susceptiveis ao deficit hidrico as plantas em caso de estiagem,
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com base nos dados obtidos e conforme os levantamentos de
solo e regime pluviométrico. Conhecer a dindmica da agua no
solo possibilita planejar melhor o uso do solo e da agua e
alertar aos Orgaos de assisténcia técnica para incentivar a
adocdo de medidas mitigadoras, como irrigacdo, mulching
(cobertura do solo), plantio direto, uso de cultivares mais
tolerantes a seca, ou a troca de culturas nos solos e/ou regides
identificados como mais susceptiveis a estiagem.

Portanto este estudo tera aplicabilidade aos usuérios que
realizam planejamento de uso e manejo do solo, aos gestores
de politicas publicas e diretamente aos agricultores, pois se
espera gerar um processo facil de entender e de obter os
resultados sobre retencdo e disponibilidade de agua no solo.
Como produto final deste estudo, serd disponibilizado pela
UDESC na pagina fisica.cav.udesc.br, para acesso gratuito e
publico: funcdes de pedotransferéncia, um aplicativo (usando
os resultados das redes neurais artificiais), e arvores de
decisdo/classificacdo com os melhores resultados da estimativa
da retencdo e disponibilidade de agua nos solos de Santa
Catarina. Sera disponibilizado trés mapas (um para capacidade
de campo, um para ponto de murcha permanente e um com a
disponibilidade de agua), em horizontes superficiais, baseados
na classificacdo de solos do Estado de Santa Catarina. Também
sera disponibilizado seis triangulos texturais (um para
capacidade de campo, um para ponto de murcha permanente e
um com a disponibilidade de &gua), para horizontes
superficiais e subsuperficiais, baseados nos dados de
granulometria dos solos do Estado de Santa Catarina.

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 AGUA NO SOLO

A preocupagao mundial com o uso dos recursos naturais
produz na pesquisa a necessidade do estudo de formas de
utilizacdo racionais destes, ou seja, que se aumente a eficiéncia
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da utilizacdo dos recursos. Dentre 0s recursos naturais
explorados, a dgua esta entre os principais, se ndo o principal
utilizado nas atividades humanas. A agricultura é
essencialmente dependente do uso da &gua, isto torna
importante dentro dos estudos agrondmicos a dindmica da
agua, e da mesma forma dentro da area da Ciéncia do Solo.

O solo representa importante fase do ciclo da agua na
natureza, por este ser importante reservatorio e, sobretudo é
responsavel pela disponibilidade de agua as plantas e
abastecimento de cursos hidricos. A armazenagem e
movimentacdo de agua no solo é resultado da interacdo das
caracteristicas do solo. Portanto, em todos os cultivos agricolas
€ necessario conhecer as caracteristicas do solo na qual esta
sera implantada, pois cada ambiente possui caracteristicas
especificas de solo, portanto uma capacidade de
armazenamento e disponibilidade de dgua distinta.

Também € muito variavel o consumo de agua entre
distintas culturas agricolas e o volume de agua requerido €
elevado (Tabela 1), principalmente para que se alcancem altas
produtividades. Portanto é necessario além de armazenar,
poder disponibilizar a 4gua que esta armazenada no solo as
plantas de forma a atender a sua demanda. Solos com maior
capacidade de disponibilizar 4gua as plantas tem vantagem
produtiva comparada a solos com menor capacidade, como € o
caso de solos mais argilosos ou siltosos, principalmente em
época de déficit hidrico, pois disponibilizardo agua por mais
tempo (COSTA et al., 2013).
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Tabela 1 - Estimativa de agua necessaria para producdo de algumas
culturas.

Produto  Agua requerida, L kg™* Trabalho

Soja 2.000 USDA-NASS, 1998

Arroz 1.600 Synder, 2000

Sorgo 1.300 Klocke et al., 1996

Alfafa 1.100 USDA-NASS, 1998

Trigo 900 USDA, 1997

Milho 650 Benham et al., 1999; Palmer, 2001
Batata 630 USDA-NASS, 1998
Milheto 272 Baltensperger et al., 1996

Fonte: producéo do préprio autor, adaptado de Pimentel (2004).
*L kg*: litros de agua por quilograma de gréos produzidos por safra.

Dois sdo os fendmenos que governam a retencdo de
agua no solo, a capilaridade e a adsorcdo. A capilaridade
depende da presenca da interface &gua-ar para acontecer,
chamada de meniscos, onde a curvatura destes ira variar
conforme o tamanho do poro, de forma que quanto menor o
poro, mais fortemente retida serd a agua. Como o solo possui
uma variedade grande de poros tanto em forma como em
didametro, aplicando uma energia determinada, esvaziam-se
primeiro 0s poros maiores e, a medida que se aumenta a
energia, esvaziam-se cada vez poros menores. Ja a adsorcao é
dependente da espessura do filme de agua que recobre a
superficie das particulas do solo, sendo dependente, portanto
das caracteristicas especificas destas como a area superficial
especifica (HILLEL, 1980).

A retencdo de dgua em um solo € expressa pela curva
de retencdo de agua, a exemplo da Figura 1, que relaciona o
contetdo volumétrico de agua no solo com o potencial
matricial (-ym), em que aquele volume de &gua esta retido. Da
curva de retencdo algumas propriedades do solo podem ser
determinadas, como a porosidade total, a capacidade de campo,
0 ponto de murcha permanente e a agua disponivel.
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Figura 1 - Exemplo de curva caracteristica de retencdo de agua no solo. A
funcéo foi ajustada pela equacgdo de Van Genuchten (1980).
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Fonte: producdo do préprio autor.

O maximo volume de &gua que o solo pode comportar é
expresso na saturacao, representado como volume total de
poros, também chamada porosidade total. Com o inicio do
secamento do solo ha a acdo do potencial gravitacional (yg) até
que a umidade atinja a capacidade de campo (CC; ym
de -10 kPa em solos arenosos ou -33 kPa em solos argilosos e
francos). Corresponde a umidade do solo retida por um perfil
de solo ndo vegetado e coberto (sem efeito de
evapotranspiracdo), ap0s sua saturacdo com agua e drenagem
por alguns dias. Equivale a 4gua retida em tensdo maior do que
a forca da gravidade. Com a continuidade do secamento do
solo se chegard ao ponto de murcha permanente (PMP; ym
de -1.500 kPa). Corresponde a umidade do solo quando as
plantas cultivadas sdo levadas a uma condicdo de murcha da
qual elas ndo podem mais se recuperar quando colocadas em
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uma atmosfera aproximadamente saturada com vapor de agua,
sem a adicdo de agua no solo. Esses conceitos foram
inicialmente definidos por Veihmeyer e Hendrikson (1927).

A capacidade do solo em disponibilizar 4gua as plantas
se refere ao volume de &gua disponivel (AD), o qual é
calculado pela diferenca entre a CC (ym de -10 ou -33 kPa) e 0
PMP (-1500 kPa). A méxima produtividade de culturas é
obtida em potenciais iguais ou ligeiramente inferiores a CC
(Tabela 2), mostrando a importancia da retencdo de &gua no
solo dentro da zona da agua disponivel. O volume de poros que
é responsavel pela drenagem gravitacional da dgua no solo esta
entre o volume total de poros e a CC. O volume de agua retida
a ym mais negativo que o ponto de murcha permanente até o
solo seco é denominado de agua indisponivel as plantas,
apresentado na Figura 1 como umidade residual.

Tabela 2 - Potencial métrico critico para produtividade maxima.

Culturas Poter]c_ial Matrico Culturas Poten'c_ial Matrico
Critico (kPa) Critico (bar)

Tomate 10-25 Melancia 30-50
Repolho 30-50 Cebola 40-60
Alface 20-30 Milho Verde 40-60
Ervilha Verde 20-30 Uva 40-60
Pimenta 20-40 Citrus 50-70
Batata 30-50 Milho Gréo 50-70
Pimentdo 30-50 Feijao Gréo 50-75
Meldo 30-50 Soja 50-80
Banana 30-50 Maca 50-80

Fonte: http://www.leb.esalqg.usp.br/disciplinas/Patricia/LEB_1571/Aulad_Ir
rigacao.pdf

Pode-se aqui levantar um questionamento sobre quais
sdo 0s pontos importantes da curva de retencdo de agua a
serem estudados. O primeiro ponto a ser considerado, como ja
foi citado anteriormente (Tabela 2), € que existe um potencial
matricial que a disponibilidade de agua as plantas é favoravel
ao  melhor  crescimento, desenvolvimento e maior
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produtividade, e este pode ser considerado nos estudos da
retencdo e disponibilidade de agua no solo.

O ym a ser considerado como CC ¢é discutivel. O
conceito de capacidade de campo (CC) provém de observacoes
a campo de umidade do solo, e se procurou relaciona-la com a
drenagem natural do solo apds ser saturado. Por conta da
dificuldade de ser mensurada a campo, e em laboratério haver
maior praticidade, para a CC foram introduzidos de forma
arbitréria os potenciais de -10 ou -33 kPa para a sua
determinacdo. Sendo que o primeiro representaria a CC em
solos de textura arenosa, e mais recentemente tem se
considerado este ym para Latossolos, por sua estrutura
granular, e estes por possuirem maior heterogeneidade
estrutural no perfil e apresentarem condutividade hidraulica
que decresce rapidamente e juntamente com o fluxo de &gua, e
0 segundo em solos de textura argilosa e franca.

Em condicdes de campo, a retencdo da dgua ap6s o solo
ser saturado sofre a influéncia de outros fatores do sistema, e
ndo somente a acdo da forca gravitacional. Drenagem,
evapotranspiracdo, acréscimo de dgua ao sistema por irrigacéo,
chuva, orvalho, a estrutura ao longo do perfil, textura e seu
gradiente, condutividade hidraulica, umidade que o solo se
encontrava antes da saturacdo e a lamina de agua aplicada,
estes e outros fatores afetam a determinacdo da CC. A
determinacdo em laborat6rio acaba diferindo dos teores de
agua obtidos em determinacdo a campo, devida a arbitrariedade
dos valores de ym para a CC e, portanto, 0 ym para CC
diferem entre solos.

N&o somente a CC possui problema na adequacéo de
um potencial ideal, o PMP também possui um potencial com
uso generalizado (-1.500 kPa). O PMP leva em consideracédo a
capacidade que a planta tem em extrair a 4gua retida ao solo e,
se 0 volume de &gua de um solo ficar retido em potenciais
matriciais inferiores ao PMP, a planta ndo teria condicOes de
absorver a agua. Mas o valor usual para o PMP néo leva em
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consideracdo o fato que diferentes espécies vegetais possuem
diferentes respostas a absor¢do da agua no solo e, portanto,
cada uma terd um potencial matricial que seja o seu PMP.
Procépio et al. (2004) encontraram PMP de -0,25 a -0,35 MPa
para soja e feijdo. Outros exemplos de ym estdo apresentados
na Tabela 3, tratadas como letais neste exemplo.

Cada intervalo representado na curva de retencdo de
agua no solo pode estar associado a alguma propriedade do
solo (granulometria, estrutura, carbono organico, consisténcia,
area superficial especifica), e o volume de &gua para cada
intervalo € associado as caracteristicas do solo (classes
granulométricas, denso, compactado, alto ou baixo contedo de
carbono orgénico e area superficial especifica). Desta forma se
considera que a 4gua retida a ym menos negativo estd
relacionada a estrutura do solo, e ao efeito da matéria orgénica
no solo (RAWLS et al.,, 1991). A 4gua retida a ym mais
negativo estid relacionada com a granulometria do solo,
principalmente o teor de argila, area superficial especifica, e
com os argilominerais presentes (GUPTA & LARSON, 1979).

Tabela 3 - Valores aproximados de potencial matricial letal para algumas
espécies.

Espécie ¥Wm (kPa) Espécie Wm (kPa)
Tomate -1.400 Trigo -3.000
Feijao -1.500 Milheto -3.000
Vitis vinifera -1.500 Amendoim -3.500
Citrus spp. -2.000 Guandu -3.500
Milho -2.000 Sorgo -3.500
Girassol -2.200 Algodao -3.500
Feijdo-caupi -2.500 Algaroba -4.500
Soja -2.500 Beterraba -5.000
Cevada -3.000 Acécia -6.000

Fonte: dados apresentados por Boyer (1978).

As fragOes granulomeétricas do solo tém importante
papel na retencdo de agua no solo, atraves do efeito na
estrutura do solo e consequentemente na distribuigdo, tamanho
e continuidade dos poros. Adamoli et al. (1985) colocam que a
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granulometria e a estrutura do solo sdo importantes na
determinacédo das caracteristicas dos poros, onde a 4gua e o ar
sdo retidos, e que alguns solos argilosos por apresentarem
elevado indice de agregados, faz com que estes solos se
comportem como solos de granulometria arenosa.

A mineralogia da fracdo argila define a area superficial
especifica (ASE), quantidade e tipo de cargas de superficie e a
capacidade de retencdo de agua. Solos com maior presenca de
minerais do tipo 2:1 tem mais ASE e retencdo de agua do que
solos mais cauliniticos (GAISER et al., 2000), e os Oxidos
também possuem alta ASE devido ao baixo tamanho destas
particulas de argila. A ASE tem papel importante na retencao
de 4gua e outros elementos no solo, pois representa a
guantidade de area que as particulas do solo possuem para
retencdo, tanto em superficie externa quanto internamente a sua
estrutura, como em argilominerais do tipo 2:1. Por isso a ASE
teria relacdo com a dgua retida a ym mais negativos.

Outra propriedade considerada importante para a
retencdo e disponibilidade de agua é a matéria organica,
algumas vezes representada pelo conteddo de carbono orgéanico
no solo. A influéncia da matéria organica sobre as demais
propriedades do solo € complexa, e sobre a retencdo de agua no
solo também. Rawls et al. (2003) encontraram que 0 acréscimo
do teor de carbono aumenta a retencdo de agua, em qualquer
classe textural, principalmente em solos que ja possuem
elevado teor de carbono orgéanico naturalmente. Concluiram
que em solos de baixo teor de carbono organico a elevagdo em
seu teor eleva também a retencdo em solos de granulometria
mais grosseira e reduz a retencdo em solos de granulometria
fina.

Costa et al. (2013) observou que o0 aumento da retencao
de agua no solo pelo carbono organico também esta associado
ao efeito indireto das fracbes granulométricas de menor
diametro (silte e argila), pois solos com maiores teores destas
fragbes tém maiores teores de carbono organico, pela alta
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protecdo fisica, oclusdo, que a estruturacdo destes solos
proporcionam a matéria organica. Como 0s materiais organicos
possuem alta ASE, colaboram mesmo em baixos conteddos,
com aumento na ASE total do solo e em consequéncia na
retencdo, 8 mesma maneira que os argilominerais.

Rawls et al. (2003) citam que 0 uso do contetdo de
matéria organica no solo é contraditorio, e ha trabalhos que
incluem esta caracteristica nos modelos de estimativa da CC e
PMP, em outros o uso é especifico a estimativa da CC ou da
PMP, e existem trabalhos que ndo a incluem. Mas, juntamente
com a granulometria é propriedade constante nos relatorios de
levantamento de solos, importante para o uso em fungdes de
pedotransferéncia que estimam a retencdo e disponibilidade de
agua no solo.

Para a reten¢do de agua no solo importante sao as forcas
gue causam a adesdo da agua a superficie das particulas. A
expressao disso pode ser verificada na consisténcia do solo
com as andlises dos limites de Atterberg (limites de
plasticidade, liquidez e pegajosidade). A consisténcia do solo,
limites de Atterberg, ndo tem uso frequente no estudo da
estimativa da retencdo e disponibilidade de dgua no solo, mas
pode ser relacionada a retencdo da agua no solo por expressar 0
fendbmeno de adsorcdo da 4gua as particulas. Sobre a
consisténcia do solo a granulometria possui grande efeito,
sobretudo a mineralogia e ASE.

A curva de retencdo de agua no solo é uma ferramenta
que fornece varias informacbes sobre o comportamento da
agua no solo, como exemplo: porosidade total, volume de
bioporos, macroporos, microporos e criptoporos, capacidade de
campo, ponto de murcha permanente, capacidade de agua
disponivel e ndo disponivel, condutividade hidraulica néo
saturada e indice S.

A curva de retencdo de agua no solo € importante em
sistemas de irrigacdo, onde a umidade € controlada e calculada
em funcdo da CC, PMP e disponibilidade de agua do solo.
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Freire e Scardua (1978) colocam que para a aplicacdo da
irrigacdo em solos é necessario conhecer diversos parametros
dentre os quais esta a curva de retencdo de dgua no solo, pois
esta é especifica para cada solo e muda entre horizontes do
mesmo solo.

Devido a dificuldade de determinacdo da CC e PMP do
solo in situ, geralmente se utiliza a medi¢do realizada em
laboratério (KLUTE, 1986; EMBRAPA, 2011), e para isto
existem diferentes métodos. Dentre os principais métodos estdo
a psicometria, com o uso do WP4, a aplicacdo de tensdes sobre
a amostra, em colunas de areia e cAmaras de Richards e uso de
forca centrifuga.

Costa, Oliveira e Kato (2008) citam que o0 método que
utiliza a camara de pressdao de Richards, desenvolvido por
Richards & Fireman (1943) possui desvantagens como a
paralisacdo da drenagem devido a interrupcdo do contato entre
a amostra e a placa porosa, sendo ainda um método demorado.
Estes autores ainda discorrem sobre o uso da centrifugacéo e
do psicrébmetro, os quais determinam a CRAS mais
rapidamente, mas ainda com algumas desvantagens. No caso
da centrifugacdo ha presenca de grumos, que dificultam e
podem limitar o fatiamento e a compactacdo da amostra
(FREITAS JUNIOR e SILVA, 1984). Para o psicrémetro ha
um erro a ser considerado nos ym menores que -0,1 MPa, que
pode sub ou superestimar a umidade (DECAGON, 2014).

As curvas resultantes de processos de secamento e
umedecimento séo diferentes, ou seja, elas ndo se transpdem, o
que produz o chamado efeito de histerese. Esta diferenca €
resultante da diferenca de preenchimento do volume de poros
do solo pela 4gua em determinado potencial, dado pela
variabilidade do tamanho e formato de poros, também é funcéo
da maior ou menor expanséo ou contracdo dos coloides do solo
(COSTA, OLIVEIRA E KATO, 2008). Em geral o conteudo
de agua no solo é menor na curva de umedecimento do que na
de secamento do solo, mas para 0 manejo da irrigacao, prefere-
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se 0 processo de secagem, e em simulagdes de processos de
redistribuicdo da agua no solo, ndo se deve negligenciar a
histerese (COSTA, OLIVEIRA E KATO, 2008).

Apesar da importancia do uso da curva de retencao de
agua no solo, a sua construcdo é laboriosa e possui um alto
custo, principalmente com a aparelhagem. Mas a eficiéncia
pode ser melhorada, e a derivagdo da curva ou de pontos
importantes dela, pode ser realizada diretamente de
propriedades bésicas do solo, tais como textura e teor de
matéria organica (ALPHEN, BOOLTINK e BOUMA, 2001).

Objetivando-se aumentar a eficiéncia, em diversas
regides do mundo, modelos matematicos estdo sendo propostos
para estimar pontos ou toda a curva de retencdo de agua no
solo, através da mensuracdo direta de outras propriedades do
solo (MICHELON et al., 2010).

2.2 FUNCOES DE PEDOTRANSFERENCIA

Como comentado no capitulo anterior os dados
referentes a propriedades hidraulicas sdo importantes, e vem
sendo utilizadas em modelos matematicos, como no caso do
zoneamento de risco agroclimatico brasileiro, mas a avaliacdo
direta dessas caracteristicas hidraulicas do solo é onerosa, e
tornaria inviavel sua utilizacdo sob alta demanda. Para superar
essas dificuldades, alguns pesquisadores propuseram modelos
matematicos para estimar de forma indireta a retencdo de dgua
no solo (MENG et al., 1987; ARRUDA et al., 1987; BELL &
van KEULEN, 1995; BERG et al.,, 1997; PACHEPSKI &
RAWLS, 1999), que séo conhecidos por equacdes ou funcdes
de pedotransferéncia ou pedofuncdes.

Briggs e Shantz (1912) foram os pioneiros nos estudos
de relagdes entre propriedades do solo, e estes sugeriram uma
fungéo que estima, em solos dos Estados Unidos da Ameérica, o
coeficiente de murchamento. Desde entdo muitos trabalhos
foram realizados com este enfoque, mas foi Bouma (1989) que
introduziu a terminologia pedofungbes ou fungbes de
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pedotransferéncia, as descrevendo como: traduzindo dados que
nos temos em dados que nds precisamos. De forma aplicada se
entende como: o uso de propriedades do solo de fécil obtencédo
com baixo custo dentro de uma funcao, para estimar de forma
precisa outras propriedades do solo.

Desde entdo varios trabalhos que visam construir
funcbes de pedotransferéncia foram desenvolvido, com
enfoques na estimativa de fosforo (CAGLIARI et al., 2011),
nitrogénio total (GLENDINING et al. 2011), resisténcia a
penetracdo do solo (ALMEIDA et al., 2008, FIDALSKI E
TORMENA, 2007, SILVA et al., 2008), parametros do teste de
Proctor, densidade maxima e conteddo de agua critico
(ALVAREZ et al., 2010), densidade do solo (BENITES et al.
2007, HOLLIS, HANNAM & BELLAMY, 2012),
suscetibilidade do solo a eroséo, susceptibilidade do solo a
compactacao e sua capacidade de suporte de carga (SUZUKI et
al., 2008), conteudo de carbono orgénico (ZINN, LAL E
RESCK, 2005) e propriedades hidraulicas (ALPHEN,
BOOLTINK e BOUMA 2001, BAKER 2008, BAKER E
ELLISON 2008, BONILLA e CANCINO 2001, BRUAND,
FERNANDEZ E DUVAL, 2003, DASHTAKI, HOMAEE E
KHODAVERDILOO 2010, FIDALSKI E TORMENA 2007,
SILVA et al., 2008).

McBratney, Minasny e Tranter (2011) citam o aumento
do numero de publicacdes apds 1993 com uma pequena queda
apos 2009. Também afirmam que inUmeros sdo os trabalhos
que produzem novas funcBes e poucos sd0 0s que usam
fungdes construidas em outros trabalhos.

Apols sua construcdo e validacdo, as funcdes de
pedotransferéncia permitem utilizar as informacfes que estdo
disponiveis nos relatorios de levantamentos de solos ou em
Sistemas de Informacdo Geogréafica (SIGs), que sdo de acesso
publico, e as transformar em outras informacdes de mais dificil
obtengdo (BUDIMAN et al., 2003). Dessa forma, as funcGes de
pedotransferéncia suprem uma demanda de dados e



63

informagdes importantes sobre as propriedades e caracteristicas
que tem uso importante na modelagem em solos.

Sdo varias as classificagcbes envolvendo funcdes de
pedotransferéncia, dependendo da abordagem, tipos e métodos
para seu desenvolvimento. Desta maneira Budiman et al.
(2003) dividem em duas abordagens de uso das funcdes de
pedotransferéncia, sendo uma estdtica e outra dindmica. A
primeira visa estimar outras propriedades do solo; na segunda
visa usé-las para estimar outras propriedades do solo que sao
usadas como entrada em modelos de simulacdo ou de suporte a
decisdo.

Conforme Wasten, Finke e Jansen (1995) as funcdes de
pedotransferéncia podem ser divididas em dois tipos baseado
na quantidade de informacao disponivel:

Funcdes de pedotransferéncia de classe: sdo usadas para
estimar propriedades dentro de determinados grupos ou classes
taxondmicas, texturais entre outras.

Funcdes de pedotransferéncia continuas: funcdes de
regressdo empiricas que relacionam propriedades de solos com
uma sequéncia de propriedades basicas do solo, incluindo, por
exemplo, textura, matéria organica do solo, contetdo e
densidade do solo.

Quando se trabalha com funcbes de pedotransferéncia
para estimar a retencdo de agua estas podem ser divididas em
trés tipos, conforme classificam Minasny, McBratney e
Bristow (1999):

Pontuais: esta é uma funcdo empirica que visa estimar o
conteldo de agua num determinado potencial matricial. Os
potenciais mais frequentemente estimados séo a CC e PMP.

Paramétricas: esta € baseada na pressuposi¢do que a
relacdo entre conteudo de agua e potencial matricial pode ser
descrita de forma adequada atraves de uma equacdo que tenha
um determinado nimero de parametros.

Modelos fisico-empiricos: nessa técnica a curva de
retencdo de 4gua no solo é derivada de propriedades fisicas.
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Quanto  aos  principais  métodos  para  se
obterem/ajustarem as func¢des de pedotransferéncia estes sdo:

As regressdes multiplas lineares sdo o método mais
utilizado para geracdo de funcbGes de pedotransferéncia. Elas
sdo de facil obtencdo e uso. A seguinte expressao exemplifica
este modelo:

0p = a + b areia + c argila + d densidade do solo
Onde: Op se refere ao contedo de agua volumétrico num
determinado potencial matricial; a, b, c,d sdo os coeficientes
da regressao.

As regressfes nao lineares estendidas visam superar o
problema de interdependéncia entre os parametros dos modelos
hidraulicos em funcbes de pedotransferéncia paramétricas
(COSTA, 2012).

As redes neurais artificiais (RNA’s) sdo uma técnica
mais elaborada, onde os dados de entrada que passam por
conex0des onde sdo atribuidos “pesos” e apds ha a saida dos
dados resultantes. A seguir estd um exemplo de estrutura de
RNA’s, onde é mostrado as camadas de entrada, oculta e de
saida com seus pesos, chamada de Perceptron de Mdltiplas
Camadas (MultiLayerPerceptron - MLP):
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A construcdo de RNA’s para solucionar problemas
possui duas fases, treinamento e aprendizado. Durante a fase de
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treinamento sdo atribuidos os pesos para as conexdes atraves
de um algoritmo de treinamento. O algoritmo
backpropagation, funciona através de repetidas fases “para
frente” ¢ “para tras” a fim de corrigir 0s pesos e minimizar 0s
erros (CAMARA, 2006). O backpropagation possui trés
parametros que determinam seu desempenho e sua capacidade
de aprendizagem: taxa de aprendizagem, que corresponde ao
quanto de erro é repassado aos nds a cada iteracdo; momento; e
o0 nimero de épocas, que € o nimero de iteragdes (CAMARA,
2006). Estes parametros, assim como 0 numero de camadas de
entrada e camadas ocultas podem ser alterados para melhorar o
desempenho da RNA’s.

Outro método que pode ser utilizado sdo as arvores de
classificacdo (decisdo e de regressdo). Estas sdo técnicas
utilizadas na mineracéo e estimativa de dados. O uso da arvore
de decisdo é simples, cada né possui um atributo e cada ramo
possui um peso, portanto a cada nd se faz a decisdo da escolha
dos ramos a serem seguidos atraves das informacdes que as
variaveis preditoras (independente) possuem e ao final se
chegard a um determinado resultado, chamado de classe. Um
exemplo de arvore de decisdo esta apresentado logo abaixo:
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Além destes métodos, Costa (2012) cita o uso de
interpolagdo logaritmica (MCQUEEN e MILLER, 1974),
método de interpolacdo/extrapolacdo tipo log-log (AHUJA,
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NANEY e WILLIAMS, 1985), modelos aditivos generalizados
(HASTIE, 1992) ou arvores de regressaio (CLARK e
PREGIBON, 1992; MCKENZIE e JACQUIER, 1997), e
método de aprendizagem indutiva (PACHEPSKY et al., 1998;
PACHEPSKY e RAWLS, 1999).

Diante de tantos modelos disponiveis para a construcdo
das funcGes de pedotransferéncia, se deve tomar o cuidado de
saber que sdo distintos os resultados conseguidos através delas.
Costa (2012) alerta quanto ao uso de pedofungdes construidas
em outras regides. Essas ndo devem ser interpoladas ou
extrapoladas além do material de origem ou do tipo de solo
para o qual elas foram desenvolvidas. Deve ser feita uma
estratificacdo para estabelecer separacbes das pedofuncGes
baseadas no tipo de solo, e nas informacdes de entrada nos
modelos, e também uma calibracdo para ajustar propriedades
medidas e disponiveis com aquelas exigidas como variaveis
preditoras, por causa das diferencas nos critérios e medidas das
funcBes de pedotransferéncia existentes. Como exemplo disso
Medeiros et al. (2014) testaram na regido da Amazonia FPT
construidas em outros locais e ndo observaram boa acurécia.

Recentemente Botula, van Runst e Cornelis (2014)
realizaram uma revisdo de literatura sobre funcbes de
pedotransferéncia para estimativa da retencdo de agua no solo
das regibes de tropicos humidos, para a Revista Brasileira de
Ciéncia do Solo. Estes autores destacam que dentre as 35
publicacBes encontradas:

91 % dos FPTs estdo com base num enfoque
empirico e somente 9%, num enfoque
semifisico. Das FPTs empiricas, 97% sdo
continuas e 3% (uma) é uma classe. Das FPTs
empiricas, 97% sdo com base em regressao
multilinear e polinomial de n técnicas de
ordenamento e 3% (uma), no método k-NN;
84% das FPTs continuas sdo com base em
pontos e 16%, em pardmetros; 97% das FPTs
continuas sdo baseadas em equacdo e 3%
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(uma), no reconhecimento padrao.
Adicionalmente, foi encontrado que 26% das
FPTs da retengdo de agua “tropical” foram
desenvolvidas para solos no Brasil; 26%, na
india; 11%, em outros paises na América; e

11%, em outros paises na Africa (BOTULA,
VAN RUNST e CORNELIS, 2014).

Na construcdo dos modelos é importante sempre ter,
além do banco utilizado para construcdo das funcdes de
pedotransferéncia, um banco de dados para validacdo, onde se
buscam amostras distintas para verificacdo do comportamento
das fungdes geradas quando utilizadas para diferentes solos.
Com o uso do software WEKA (WEKA, 2013), em que se
podem gerar RNA’s e arvores de classificacdo a validacdo e a
avaliacdo do desempenho pode ser feito através de validagdo
cruzada, validagdo com divisdo percentual, que repartem o
conjunto de dados inicialmente amostrados para treinamento
em dois subconjuntos, onde um é destinado ao treinamento e
outro para avaliacdo, método de validacdo aparente, em que
todo o conjunto de dados do treinamento é utilizado para a
avaliacdo, e também método de validacio com dados
independentes e distintos dos utilizados para treinamento
(HALL et al., 2009; TESKE, GIASSON; BAGATINI et al.,
2015).

E importante também a verificacio da precisio das
equacOes que podem ser medidas estatisticamente através de
varios indicadores como o erro padrdo (EP), o erro absoluto
médio (EAM), a soma de quadrado do erro (SQE), a raiz erro
quadratico medio (REQM), o critério de informacéo de Akaike
(AIC), o coeficiente de correlagédo (r) e o coeficiente de
determinacéo (R?) (COSTA, 2012).

As fungdes de pedotransferéncia, utilizadas para estimar
a retencéo e disponibilidade de 4gua através de propriedades do
solo de mais fécil obtencdo, devem apresentar relacdo com a
retencdo de agua, quanto aos fendémenos de capilaridade e
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adsorcdo de agua (RAWLS et al., 1991), como a partir de
dados disponiveis como estrutura, granulometria, teor de
matéria organica e outras propriedades quimicas do solo. E
importante considerar que, o custo, o tempo, o esforco e o
trabalho necessarios para se realizar as analises que sdo entrada
nas funcdes de pedotransferéncia ndo sejam superiores ao da
variavel a ser estimada, e ainda contar com confiabilidade e
adequacao, incerteza da medicéo, para resultar na eficiéncia do
método (MARTINEZ et al., 2012).

Por isso, Martinez et al. (2012) compararam a eficiéncia
de trés métodos de mensurar a CC e a PMP. Estes foram
mensurados através do WP4, das placas porosas e uso de
diversas pedofuncbes, e ap6s analisar custo com pessoal e
analise, tempo e qualidade da informacéo, sugeriram o uso das
placas porosas e WP4 para determinar CC e PMP, mas indicam
qgue em algumas situacdes € recomendado o0 wuso de
pedofungdes, sobretudo para estimativa de toda a curva, pois
esta leva varios dias para sua determinacéo.

Na literatura predominam trabalhos que apresentam
funcBes de pedotransferéncia para a condutividade hidraulica
saturada, para a curva de retencdo de dagua no solo,
especialmente em solos de regides de clima temperado
(WOSTEN et al., 1999, 2001; GUPTA & LARSON, 1979;
RAWLS et al.,, 1982 e SAXTON et al., 1986), onde as
caracteristicas edafocliméaticas sdo diferentes das regides
tropicais (HODNETT & TOMASELLA, 2002) o que pode
inviabilizar a sua utilizacdo para essas regides (TOMAZELLA
et al., 2000; REICHERT et al., 2009).

No Brasil ainda sdo poucos os dados medidos de
retencdo de 4gua e menores ainda as pedofuncdes disponiveis.
Exemplos do desenvolvimento de funcbes de pedotransferéncia
sdo os trabalhos de: Arruda et al. (1987) analisando solos do
Estado de S&o Paulo; Silva et al. (1990) do semiarido do
Nordeste; Masutti (1997) na Zona da Mata de Pernambuco;
Tomasella & Hodnett (1998) na Amazo6nia; Tomasella et al.
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(2000) em 14 estados do Brasil; Oliveira et al. (2002) no
Estado de Pernambuco; Giarola, Silva e Imhoff (2002) com
solos dos Estados de Santa Catarina e Rio Grande do Sul; Silva
et al. (2008) para estimar a curva de retencédo de agua do solo e
a curva de resisténcia do solo a penetragdo em Latossolos
Vermelhos com ampla variacdo textural; Reichert et al. (2009)
para solos do Rio Grande do Sul; e mais recentemente Costa
(2012) e Costa et al. (2013) com solos do Estado de Santa
Catarina.

Mais recentemente Barros et al. (2013) desenvolveram
fungdes de pedotransferéncia para estimar os parametros do
modelo de van Genuchten (1980) para classes de solos e de
carater geral, em solos da Regido Nordeste do Brasil, mas ndo
encontraram melhorias na estimativa dos parametros
trabalhando com classes de solo, e conseguiram boas
estimativas para or.

Giarola, Silva e Imhoff (2002) foram o0s primeiros a
realizar trabalhos utilizando solos do Estado de Santa Catarina,
juntamente com solos do Estado do Rio Grande do Sul, para o
desenvolvimento de fungbes de pedotransferéncia, visando a
orientacdo de futuros trabalhos. Posteriormente, Costa (2012) e
Costa et al. (2013) desenvolveram trabalhos mais amplos, que
englobou 44 solos de diversas unidades de mapeamento do
Estado de Santa Catarina, visando gerar, testar e validar
funcdes de pedotransferéncia para estimar a retencdo de agua.
Dentre as propriedades avaliadas pelo autor solos com textura
mais fina e/ou com maior teor de matéria organica (MO) retém
maior conteldo de &agua, sendo que a MO é a principal
propriedade que governa a disponibilidade de agua,
principalmente nos horizontes superficiais. O autor
recomendou que o trabalho fosse ampliado para outras
unidades de mapeamento de Santa Catarina, assim como a
avaliacdo de outras propriedades dos solos relacionados a
retencdo e disponibilidade de &gua no solo.
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Mendes (2014) seguindo a recomendacdo de
Costa (2012) avaliou mais unidades de mapeamento e
aumentou o banco de dados utilizado por Costa (2012), além
disso, testou a técnica de RNA’s para a construcao de funcdes
de pedotransferéncia. Este estudo verificou que o aumento do
banco de dados melhorou a estimativa da retencdo e
disponibilidade de 4gua no solo, assim como o0 uso de RNA"s
foi mais eficiente do que o uso das regressbes multiplas
lineares.

Algumas areas no Estado de Santa Catarina ainda nédo
tiveram unidades de mapeamento contempladas no banco de
dados, podendo ser aumentado. Além disso, propriedades do
solo, como area superficial especifica (ASE) e os limites de
consisténcia do solo e alguns pontos da curva de retencdo de
agua no solo, ndo foram estudados nestes solos e nem testados
como varidveis preditoras da retencdo e disponibilidade de
agua no solo. A ASE e os limites de consisténcia do solo,
possuem relacdo direta com a retencdo e disponibilidade de
agua no solo, pois estes estdo ligadas aos fenbmenos de
capilaridade, tensdo superficial e adsor¢do de agua no solo. A
maioria das propriedades que definem o comportamento fisico-
quimico dos solos esta relacionada com a superficie de reacdo
de seus constituintes organicos ou inorganicos, sendo esta
superficie por unidade de massa conhecida como area
superficial especifica (SOUZA JUNIOR et al., 2007).

A ASE indica o potencial de reacdo de um solo,
portanto ligada diretamente aos fenbmenos de adsorgdo de
agua no solo. Grohmann (1977) afirmou que a retencdo de
agua a 1 e 15 bar se correlacionou com a ASE para solos de
horizontes B textural e B latossélico. A consisténcia do solo,
conforme Reichert et al. (2010), refere-se as manifestacdes das
forcas de coesédo entre particulas do solo e da forca de atracéo
entre particulas e outros materiais, com variagdo diretamente
ligada ao contetdo de agua no solo.
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A hipGtese que se tem é de que o limite de liquidez
(LL), limite de plasticidade (LP) e o indice de plasticidade (IP)
estejam relacionados a retencdo e a disponibilidade de agua
através dos fendmenos da capilaridade e da adsorcao. Portanto,
estando ligado os limites de consisténcia a &gua no solo, estes
se correlacionam também com as propriedades hidraulicas do
solo, 0 que pressupde que a determinacdo dos limites possa ser
incluida ao estudo da estimativa da retencdo e disponibilidade
da &gua no solo. Solano Peraza (2003) encontrou alta
correlacdo entre o LL e o teor de agua no solo retido em
diferentes tensdes, e gerou pedofungdes com alta capacidade de
estimar utilizando a consisténcia do solo.

Um banco de dados mais amplo e completo dos solos
do Estado de Santa Catarina e de suas caracteristicas fisico-
quimicas ganha importancia na construcdo de modelos mais
precisos e representativos para estimar a retengdo e a
disponibilidade de agua no solo. Colabora também na producéo
de material cientifico e na geracéo de mapas de disponibilidade
de agua para o estado catarinense.
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3 HIPOTESES

Através de funces de pedotransferéncia é possivel
estimar a retengdo e disponibilidade de &gua através de
propriedades quimicas, fisicas e mineralogicas de mais féacil
obtengdo. As pedofuncbes que estimam a disponibilidade de
agua desenvolvidas a partir de dados de solos de regifes de
clima temperado ou de regiGes especificas do Brasil nédo
estimam com precisdo a retencdo de dgua para solos do Estado
de Santa Catarina, com clima tropical e subtropical. Por isso é
necessario gerar fungdes de pedotransferéncia especificas para
SC.

O uso de redes neurais artificiais e arvores de
deciséo/classificagdo podem estimar com maior precisdo e
exatidao a retencdo e disponibilidade de agua para os solos do
Estado de Santa Catarina.
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4 OBJETIVOS

4.1 OBJETIVO GERAL

Ampliar o banco de dados de perfis amostrados a fim de
estimar a capacidade de campo, ponto de murcha permanente e
agua disponivel através de regressdes mdaltiplas lineares, redes
neurais artificiais e arvores de decisdo/classificacdo, em solos
do Estado de Santa Catarina, de forma mais eficiente do que as
atuais funcGes de pedotransferéncia.

4.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

- Determinar a retencdo e a disponibilidade de &gua no solo
para as plantas e relaciond-la com propriedades quimicas,
fisicas e mineraldgicas dos solos do Estado de Santa Catarina.

- Avaliar o efeito da litologia, classes texturais, classes
taxonémicas (Ordem e Subordem) e dos tipos de solos segundo
a IN 2/2008 do MAPA em solos do Estado de Santa Catarina
sobre a retencdo e a disponibilidade de agua no solo.

- Recomendar estrutura e parametros a serem utilizados na
construcdo de redes neurais artificiais multilayers perceptrons
usando o algoritmo backpropagation, para estimar capacidade
de campo, ponto de murcha permanente e a agua disponivel, no
software Weka.

- Estimar a capacidade de campo, ponto de murcha permanente
e a agua disponivel a partir de propriedades do solo de féacil
obtencdo para solos do Estado de Santa Catarina, através das
técnicas de regressdao multipla linear, redes neurais artificiais
arvores de decisdo/classificacao.
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5 MATERIAL E METODOS
5.1PERFIS DOS SOLOS AMOSTRADOS

Foram amostrados 70 perfis de solo localizados no
Estado de Santa Catarina (Figura 2), os quais ja foram descritos
e pesquisados nos estudos realizados por: Almeida, Kampf e
Almeida (1997); Almeida, Macaneiro e Klamt (2000);
Almeida, Térrent e Barron (2003); Corréa (2003); Bringhenti
(2010); Paes Sobrinho (2005); Embrapa (2004); Embrapa e
Epagri (2008); Ferreira (2013). Este estudo conta com um
banco de dados com 296 horizontes pedogenéticos, totalizando
1.184 amostras com estrutura preservada e 296 amostras com
estrutura alterada.

As amostras dos horizontes A, E, AB, BA e B, com
estrutura preservada foram coletadas com anéis volumétricos
(6 cm de didmetro e 2,5 cm de altura, totalizando 70,7 cm®) e
as com estrutura alterada foram armazenadas em sacos
plasticos. Posteriormente, as amostras com estrutura alterada
foram secas ao ar, destorroadas manualmente com um rolo e
tamisadas com uma peneira de abertura da malha de 2 mm para
as devidas determinagdes quimicas e fisicas.

5.2 DETERMINACOES E METODOS DE LABORATORIO

Para a determinacdo da distribuicdo granulométrica do
solo (argila dispersa em hidréxido de sodio), os teores de argila
total (0-0,002 mm), silte (0,002-0,053 mm), areia muito fina
(0,053-0,106 mm), areia fina (0,106-0,25 mm), areia media
(0,25-0,5 mm), areia grossa (0,5-1,0 mm), areia muito grossa
(1,0-2,0 mm), cascalho (2,0-20 mm), foram determinados
segundo metodologia descrita por DAY (1965). Em alguns
solos com elevado teor de matéria orgénica, para dispersar a
argila foi necessario aumentar a dose de NaOH 1,0 N para 20
mL aplicado a uma amostra inicial com 40 g., com tempo de
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agitacdo de 2 minutos, seguidos de 12 horas de repouso e mais
4 horas de agitacao horizontal a 120 rpm.

Figura 2 - Mapa da localizagdo dos 70 perfis amostrados. Em amarelo:

perfis utilizados em Costa et al. (2013), em vermelho: perfis acrescentados
neste trabalho.
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Fonte: producdo do préprio autor, 2015.
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Foi realizada a anélise do teor de argila dispersa. Esta
analise diferiu da analise granulométrica por ndo adicionar
NaOH na agua para a dispersdo quimica da argila. Através
desses dados foi calculado o grau de floculacdo (GF), conforme
a seguinte equacao:

AT — AD

AT
onde, AT ¢é a argila total da amostra e AD € a argila dispersa
em agua dados em g kg™

O limite de liquidez, plasticidade, pegajosidade e o
calculo do indice de plasticidade foram determinados pelo
meétodo de Casagrande (EMBRAPA, 2011). A atividade fisica
da argila (Af) foi calculada segundo Holtz & Kovacs (1981):

IP
 Argila(%)

A érea superficial especifica foi determinada pelo
método do Etileno Glicol Monoetil Eter (EGME) (EMBRAPA,
2011).

GF =

a
0,000286W;
onde: ASE é a area superficial especifica em m? g; Wa é o
peso de EGME retido pela amostra em gramas (peso da
suspencdo final — Ws); 0,000286 é peso de EGME requerido
para formar uma camada monomolecular num metro quadrado
de superficie (m? g) e Ws ¢ peso de solo seco em estufa a
105°C inicialmente adicionado (g).

A condutividade hidraulica saturada foi determinada
nas amostras coletadas para determinagdes da relacdo
massa/volume através de permeadmetro de carga variavel
projetado por Costa et al. (2010) e calculada pela equagéo de
Darcy (AMOOZEGAR & WARRICK, 1986):

aL H
K,=——In —%
* = AAY) (Hj

ASE =
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onde: At= t2-t1 (é o intervalo de tempo para a diferenca de
potencial total entre os extremos da amostra diminuir de H1
para H2; A = érea da secdo transversal da coluna de solo; L =
comprimento da amostra de solo; a = area da se¢do transversal
do tubo onde se mede H.

A curva de retencdo de agua do solo foi determinada em
mesa de tensdo de areia nas tensdes de 1, 6 e 10 kPa e camaras
de Richards (RICHARDS, 1949) para as tensdes de 33, 100,
500 e 1.500 kPa. O teor de &gua retido na tensdo de 6 kPa
representa a microporosidade do solo, a retida na tensdo de
10e 33 kPa representam a capacidade de campo (CC)
usualmente utilizadas, a tensdo de 1.500 kPa representa o ponto
de murcha permanente (PMP), e a diferenga entre o teor de
agua retida na CC e retida no PMP. Apo6s foi determinada
nestas amostras a densidade do solo, sendo as amostras secas
em estufa a 105°C. A porosidade total foi obtida de duas
maneiras, através do método do anel saturado e através do

seguinte calculo:
pT :1_(E]
Dp

onde: PT (cm®cm?®) = porosidade total; Ds (gcm?®) =
densidade do solo; Dp (g cm™®) = densidade de particulas.

Na fracdo terra fina seca ao ar (TFSA) foi determinado
o0 teor de carbono organico pelo método de Walkley & Black,
modificado por Tedesco et al. (1995).

Juntamente com as propriedades determinadas em

laboratério foi acrescido ao banco de dados, propriedades
transcritas dos estudos predecessores, anteriormente citados,
constituidos por:
- Quimicos: pH em agua; pH em KCI; teores trocaveis de
Potassio (K), Sodio (Na), Aluminio (Al), Calcio mais
Magnésio (Ca+Mg); Hidrogénio mais Aluminio (H+Al), e
Fosforo (P); soma de bases; CTC efetiva; CTC a pH 7,
saturacao por bases (V%); e saturagdo por Al (m%).
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- Mineral6gicos: teores de SiO2, Al202, Fe20s3 e TiO;; relacdo
Ki (SiO2/Al,03); relacdo Kr (SiO2/[Al.02+Fe203]); atividade
da argila (EMBRAPA, 2006); e atividade da argila
descontando a contribuicdo da matéria organica, que considera
que cada 10 gramas de carbono por 1 quilograma de solo
aumenta a CTC em 4,5 cmolc kg (EMBRAPA, 1988).

5.3 ANALISE ESTATISTICA

As analises foram realizadas com o objetivo de avaliar
as relagdes entre as variaveis quimicas, fisicas e mineraldgicas
com a retencdo de dgua na CC e no PMP, bem como a AD. As
variaveis quimicas, fisicas e mineralogicas também foram
utilizadas para gerar funcdes de pedotransferéncia para estimar
a CC, PMP e AD. Quando trabalhados separadamente, o0s
horizontes superficiais foram constituidos pelos horizontes
pedogenéticos O, A, AB e AC e suas subdivisbes, e 0s
horizontes subsuperficiais foram constituidos pelos horizontes
pedogenéticos BA, B e C e suas subdivisdes.

5.3.1 Andlise de correlacao

Todas as variaveis formadoras do banco de dados foram
submetidas inicialmente a andlise de normalidade através do
teste Shapiro-Wilk. O teste de normalidade indicou que a
maioria das variaveis analisadas tiveram distribuicdo diferente
da normal, incluindo capacidade de campo, ponto de murcha
permanente e agua disponivel. Devido a isso foi utilizado o
teste de correlagdo de Spearman (p), pois este teste ndo exige
que as variaveis tenham distribuicdo normal.

5.3.2 Analise de trilha

Para realizar a andlise de trilha foi utilizado o software
GENES (2013). Foi realizado o diagnostico de
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multicolinearidade entre varidveis independentes, a fim de
verificar se 0s modelos de regressdo atendiam o requisito de
multicolinearidade fraca, com indice de condicdo menor que
10. Foi verificado que o uso dos conteudos de areia e argila,
assim como os limites de liquidez, plasticidade e pegajosidade
possuem alto coeficiente de correlacéo entre si 0 que gera alta
colinearidade. Portanto areia e argila ndo podem ser inseridas
num mesmo modelo, assim como os limites de consisténcia do
solo. Com a analise de trilha o coeficiente de correlagdo (p) foi
dividido em efeito direto e indireto de varidveis independentes
sobre uma variavel dependente (CRUZ, 2006).

Para a analise de trilha foram montados 12 modelos, de
forma a testar o efeito da argila, silte, teor de carbono organico
(CO), duas classes de diametro de areia, cinco classes de
didmetro de areia, area superficial especifica, limite de
plasticidade e microporosidade sobre a retencdo e
disponibilidade de &gua no solo. Estas combinacdes resultaram
nos seguintes modelos:

- argila, silte e CO;

- argila, silte, CO e limite de plasticidade;

- argila, silte, CO e area superficial especifica;

- argila, silte, CO e microporosidade;

- duas fracdes de areia, silte e CO;

- duas fracbes de areia, silte, CO e limite de
plasticidade;

- duas fracBes de areia, silte, CO e éarea superficial
especifica;

- duas fracdes de areia, silte, CO e microporosidade;

- cinco fracOes de areia, silte e CO;

- cinco fragbes de areia, silte, CO e limite de
plasticidade;

- cinco fracBGes de areia, silte, CO e area superficial
especifica;

- cinco fracOes de areia, silte, CO e microporosidade.
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Fez-se esta analise para o banco de dados completo e
para 0 banco de dados partilhado em horizontes superficiais e
subsuperficiais.

5.3.3 Analise da retencéo e disponibilidade de agua em
diferentes agrupamentos dos solos

A andlise de agrupamento foi realizada separadamente
em horizontes superficiais e subsuperficiais, pois em algumas
Ordens de solos estes horizontes diferem entre si quanto ao teor
de carbono organico e granulometria.

A capacidade de campo, o ponto de murcha permanente
e a agua disponivel foram analisados comparando-os através de
quatro fatores de efeitos fixo:

- Agrupados em 13 classes texturais, utilizando o
triangulo textural proposto por SANTOS, LEMOS, et al.
(2005);

- Agrupados segundo a litologia de formagéo do solo;

- Agrupados em funcéo da sua classificacdo taxonémica
até o 2° nivel categérico (Ordem e Subordem) do Sistema
Brasileiro de Classificacdo de Solos (EMBRAPA, 2013);

- Agrupados segundo o Tipo Textural, utilizando a
Instrucdo Normativa 2/2008, do MAPA (BRASIL, 2008).

A anélise estatistica seguiu 0 mesmo procedimento
descrito por Costa (2012) e Costa et al. (2013). Foi utilizada
uma estatistica univariada usando modelo misto no
procedimento "PROC GLIMMIX "do programa SAS 9.2
(SCHABENBERGER, 2007). As Ordens e Subordens da
classificacdo taxonémica dos solos, a classe textural e a
litologia foram considerados efeito fixo e os perfis como efeito
aleatorio. Foi considerado o efeito da ordem de posicdo de
todos os horizontes do perfil usando a opc¢do “random
residual”, pelos perfis terem nameros diferentes de horizontes.
Os teores médios da CC, PMP e AD calculados por classe
textural, litologia, ordem e subordem e tipo textural foram
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comparados pelo teste da diferenga minima significativa
(DMS).

Com o0 uso de um modelo estatistico misto, médias
semelhantes podem ter letras diferentes, pois 0 método de
comparacdo calcula um desvio-padréo para o valor médio de
cada um dos niveis de efeito fixo, e um grupo com maior
variabilidade nas suas repeticdes ndo diferird estatisticamente
de um maior numero de grupos.

Dentro da discussdo das classes texturais foram criadas
figuras representando os teores de CC, PMP e AD em funcéo
da granulometria do solo (teores de argila, silte e areia), em
horizontes superficiais e para os horizontes subsuperficiais.
Também foram desenvolvidos mapas para CC, PMP e AD,
com base na classificacdo de solos e no mapa de solos do
Estado de Santa Catarina (1:250.000) para 0s horizontes
superficiais, na discussdo da variabilidade em funcdo da
classificagdo taxondmica dos solos, a serem apresentados nos
Apéndices (APENDICE A, APENDICE B e APENDICE C).

5.3.4 Geracdo das funcdes de pedotransferéncia

Para a geracdo das funcBes de pedotransferéncia para
estimar a retencdo e disponibilidade de agua no solo, o banco
de dados total contém 1.184 amostras. As funcdes de
pedotransferéncia foram desenvolvidas para trés conjuntos de
dados:

- amostras dos horizontes superficiais e subsuperficiais;

- amostras dos horizontes superficiais;

- amostras dos horizontes subsuperficiais.

Foi utilizado, ainda, um banco de dados auxiliar para
validacdo de funcGes de pedotransferéncia com dados
amostrais de outros trabalhos, os quais realizaram mensuracgoes
de caracteristicas e propriedades do solo utilizadas nas funcées
aqui geradas e que também continham dados de CC, PMP e
AD: Bognola (1995) Mertz, Albuquerque, et al. (2004);
Espanhol (2005); Lunardi Neto, Albuquerque, et al. (2008);
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Costa, Albuquerque, et al. (2009); Costa, Vargas, et al. (2010);
Santana, Albuquerque, et al. (2010); e Silva (2015).

Foram estimadas a capacidade de campo ao ym de -
10 kPa (CC), o ponto de murcha permanente ao ym de -
1.500 kPa (PMP) e &gua disponivel (AD), resultante da
diferenca da umidade volumétrica do solo entre a CC 0 ym de -
10 kPa e 0 PMP. A CC no ym de -10 kPa tem sido utilizada
com frequéncia em estudos desenvolvidos no Brasil. Além
disso possui elevada correlagdo entre este e a CC a -33 kPa,
como € observado na discussdo da variabilidade e da
correlacdo entre propriedades do solo. O mesmo critério foi
utilizado para a AD, reduzindo desta maneira o grande nimero
de funcdes de pedotransferéncia geradas.

5.3.4.1 FuncGes de pedotransferéncia continuas pontuais por
regressdo multipla linear

Para o desenvolvimento das funcbes de
pedotransferéncia obtidas por anélise de regressdo mdltipla, foi
utilizada a opcéo stepwise disponivel no procedimento PROC
REG do programa SAS 9.2 (SAS INSTITUTE INC., 2010).
Essa opcdo faz a selecdo das principais variaveis dentre um
conjunto de varidveis independentes a um nivel de
significancia pré-fixado, gerando um coeficiente para cada uma
das variaveis independentes selecionadas. O nivel de
significancia das variaveis selecionadas foi fixado em menor
ou igual a 5% (Prob. < 0,05) e as variaveis independentes
mudaram em funcdo dos diferentes modelos (conjuntos de
variaveis) analisados. Foi utilizado o conjunto com 888
amostras que representa 75% do banco de dados amostrado.

Para validagdo foram utilizadas 25% das amostras do
banco de dados do trabalho associadas a dados amostrais de
outros trabalhos, o0s quais realizaram mensuracbes de
caracteristicas e propriedades do solo utilizadas nas funcgdes
aqui geradas e que também continham dados de CC, PMP e
AD: Bognola (1995); Mertz, Albuquerque, et al. (2004);
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Espanhol (2005); Lunardi Neto, Albuquerque, et al. (2008);
Costa, Albuguerque, et al. (2009); Costa, Vargas, et al. (2010);
Santana, Albuquerque, et al. (2010); e Silva (2015).

Os seguintes modelos foram utilizados para a estimativa
da CC, PMP e AD:

- Modelo 1: argila, silte e carbono organico do solo.

- Modelo 2: argila, silte, carbono orgéanico e limite de
plasticidade do solo.

- Modelo 3: argila, silte, carbono orgéanico e area superficial
especifica.

- Modelo 4: argila, silte, carbono organico e microporosidade
do solo.

- Modelo 5: cinco classes de areia, silte e carbono orgéanico do
solo.

- Modelo 6: cinco classes de areia, silte, carbono orgénico e
limite de plasticidade do solo.

- Modelo 7: cinco classes de areia, silte, carbono orgénico e
area superficial especifica.

- Modelo 8: cinco classes de areia, silte, carbono orgénico e
microporosidade do solo.

Estes sdo modelos simples que visam a insercdo das
variaveis: limite de plasticidade, area superficial especifica e
microporosidade que ndo haviam sido testadas em trabalhos
anteriores.

5.3.4.2 Funcdes de pedotransferéncia continuas pontuais por
redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais (RNA’s) foram
desenvolvidas utilizando o software livre WEKA (Waikato
Environment for Knowledge Analysis), versdo 3.6.11 da
University of Waikato Hamilton, New Zealand.

Foi utilizada a funcdo Perceptron de Camadas
Multiplas (MultiLayerPerceptron - MLP), e o algoritmo
backpropagation para o treinamento das RNA’s, com uma
camada oculta. Primeiramente foram testadas variacbes na
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estrutura e nos parametros da rede, apenas para a variavel
capacidade de campo, para que as redes geradas possam ter o
melhor desempenho, conforme descrito a seguir:

1. Numero de variaveis de entrada: trés - areia, silte e argila do
solo; quatro - areia, silte, argila e carbono organico do solo;
e oito - areia, silte, argila, carbono organico, densidade de
particulas, densidade do solo, porosidade total e limite de
plasticidade do solo.

Neurdnios na camada oculta: 5; 6; 7; 8; 10 e 20 neuronios;
Taxa de aprendizagem: 0,01; 0,05; 0,1 e 0,2;

Momento: 0,01; 0,05; 0,1; 0,2 € 0,3;

Tempo de treinamento: 1000; 1500 e 2000.

Juntamente, foi adotado o critério da validagdo cruzada
em 10 dobras (cross-validation) para estimar a precisdao do
método. O conjunto de dados é dividido aleatoriamente em 10
grupos (dobras) com tamanho e distribuicdo semelhantes. Uma
dobra é separada como teste e as nove dobras restantes séo
consideradas para treinamento da rede. Cada par (dobra de
teste, dobra de treinamento) constitui uma iteracdo para a
validacdo do algoritmo, totalizando 10 iteragdes. AplOs 0
treinamento, utilizando a dobra de treinamento, a dobra de teste
¢ apresentada a rede em questdo e o erro é calculado.
Finalmente, a média das 10 dobras fornece uma estimativa do
desempenho do algoritmo (FERREIRA, 2005). No programa
os dados sdo normalizados automaticamente, através da opgao
normalizeNumericClass e normalizeAttributes, assim os dados
séo transformados de maneira a terem valores entre -1 e 1.

Para o teste de configuracdes de estrutura de RNA’s foi
utilizado o banco de dados composto pelas 1.184 amostras de
solo, sendo que os trés modelos testados (com trés, quatro ou
oito variaveis de entrada) foram utilizados para estimar a
retencdo de 4gua na CC (-10 kPa).

Apos realizar o estudo para a CC, foram testadas
variagfes na estrutura e nos parametros da rede para 0 PMP e
AD. Para estas duas propriedades, foram utilizadas: taxa de

agblrwm
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aprendizagem de 0,01; 0,05 e 0,1; momento de 0,1; 0,2 e 0,3;
trés nimeros de varidveis de entrada (trés, quatro e oito); seis
neurdnios na camada oculta; e tempo de treinamento de 2000.
Com isso, foi possivel reduzir o numero de testes e o tempo
gasto, em que foram testadas 1.080 variagcbes de RNA para a
CC e 27 para PMP e 27 para AD. Com os testes foi confirmada
uma configuracdo padréo para a estimativa da CC, PMP e AD.

A indicagdo da melhor estrutura e configuracdo dos
pardmetros da RNA foi realizada levando em consideragdo a
configuracdo que teve o coeficiente de determinacdo (R?) e
menor raiz do erro quadratico médio (REQM).

Para classificar as estruturas das RNA, baseado no R? e
na REQM, foi utilizada a técnica da éarvore de
decisdo/classificacdo, através do software WEKA com o
algoritmo REPTree, para a varidvel CC. Isto se deve ao grande
numero de variagdes (numero de neurdnios na camada oculta)
e configuracOes (taxa de aprendizagem, momento e tempo de
treinamento) testadas para cada um dos numeros de variaveis
de entrada (trés, quatro ou oito variaveis de entrada) das RNA.

Para o desenvolvimento das RNA’s para estimativa da
retencdo e da disponibilidade de agua no solo, foram utilizados
0os mesmos modelos das as regressdes multiplas lineares
descritas no item 5.3.4.1. Como estrutura e parametros de rede
foi avaliado o resultado verificado atraves dos testes descritos
no acima.

Foram utilizadas as 1.184 amostras para estimar CC,
PMP e AD em amostras de horizontes superficiais e
subsuperficiais,  horizontes  superficiais e horizontes
subsuperficiais, através dos 12 modelos testados nas regressoes
maultiplas lineares.

5.3.4.3 Arvore de decisdo

As éarvores de decisdo/classificacdo (ADC) também
foram obtidas com o software livie WEKA (Waikato
Environment for Knowledge Analysis), verséo 3.7.12 da
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University of Waikato Hamilton, New Zealand. Os dados
foram normalizados pelo proprio programa de forma
automatica selecionando-se a opgdo normalizeAttributes. Foi
utilizado como algoritmo classificador o REPTree, o qual é um
classificador rapido que constréi &rvores de decisdo usando
informacdes de ganho/variancia de forma a reduzir os erros
(WEKA, 2013). Nao foi definida profundidade de corte da
arvore, que serve para reduzir o tamanho desta e simplifica-la,
pois, esta opcdo reduz a capacidade de estimar e aumenta o
erro.

Também foram utilizadas as 1.184 amostras para
estimar CC, PMP e AD em amostras de horizontes superficiais
e subsuperficiais, horizontes superficiais e horizontes
subsuperficiais, através dos 8 modelos testados nas RML e
RNA. Assim como nas redes neurais, para a validacdo das
arvores de decisdo foi adotado o critério da validacdo cruzada
em 10 dobras (cross-validation) descrito acima.

5.3.4.4 Indicadores estatisticos utilizados para avaliacdo das
funcOes de pedotransferéncia pontuais

Analise de regressdo linear

A inclinacdo e o intercepto da equacdo ajustada de
regressdo entre a umidade medida e a observada indicam o
qudo semelhante sdo os dados estimados em relacdo aos
observados. A inclinacdo indica a relacdo relativa entre os
teores estimados e medidos. O intercepto no eixo Y indica a
presenca de defasagem ou adiantamento entre as estimativas do
modelo e a umidade medida. Inclinagéo igual 1 e intercepto no
eixo Y igual a zero indicam que o modelo reproduz
perfeitamente a magnitude da umidade medida (WILLMOTT,
1981).

Coeficiente de correlacdo (r) e coeficiente de determinagdo
(R?) de Pearson



87

O coeficiente de correlagdo (r) e o coeficiente de
determinacéo (R?) de Pearson descrevem a colinearidade entre
0os dados estimados e medidos (SCHULTZ e SCHULTZ,
1992). O coeficiente de determinacdo foi calculado pela
seguinte equacgéo:

> (6, —omédia, ) x (6i, — Omédia, )
r= i=1

\/Z (i, —Omédia, ) 2x | (6i, —omédia,) ?
i=1 i=1

Onde: n € 0 nimero de amostras; #im € a enésima observacao
da umidade do solo medida; Oie € enésima observacdo da
umidade do solo estimada pela fungdo de pedotransferéncia,;
Omédiom é a média de umidade do solo medida; e Omédioe € a
média de umidade do solo estimada.

O coeficiente de correlacdo, o qual varia de -1 a 1,
indica o grau de relagdo linear entre os dados estimados e
observados. Se r = 0, ndo existe relacdo linear. Ser =1 ou -1
existe uma relagéo linear perfeita positiva ou negativa.

O coeficiente de determinacgdo (R?) foi obtido elevando-
se o coeficiente de correlacio ao quadrado. O R? variade 0 a 1,
e quanto maior seu valor, menor serd a variancia do erro. O r e
R? sdo supersensiveis a valores extremos (outliers) e
insensiveis a diferencas proporcionais ou aditivas entre as
estimativas do modelo e os dados medidos.

indice de concordancia (d)
O indice de concordancia (d) desenvolvido por
WILLMOTT (1981) foi obtido pela seguinte equagao:

i(eim —6i,)

d=1-|—
3" (16i,, - 6medio,, | +| 6i, —omedio,, |)?
i=1

Onde: n € o0 nimero de amostras; dim € a enesima observacao
da umidade do solo medida; @i é enésima observacdo da
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umidade do solo estimada pela fungédo de pedotransferéncia; e
Omédiom é a média de umidade do solo medida.

O indice de concordancia ¢ uma medida padronizada do
grau de erro de estimativa do modelo e varia entre 0 e 1. Um
valor d = 1 indica uma perfeita concordancia entre os valores
medidos e estimados, e d = 0 indica ndo concordancia entre as
duas variaveis (WILLMOTT, 1981). O indice de concordancia
representa a relagdo entre o quadrado médio do erro e o “erro
potencial” (WILLMOTT, 1984). O indice de concordancia
pode detectar diferencas aditivas e proporcionais entre as
meédias observadas e estimadas e suas variancias. Contudo, d é
sensivel a valores extremos devido as diferencas serem
elevadas ao quadrado.

Raiz do erro quadratico médio (REQM)
O REQM atraveés da seguinte equacdo:

REQM = /% i(eim -6i)

Onde: n é 0 nimero de amostras; #im € a umidade do solo
medida; e die € a umidade do solo estimada pela funcdo de
pedotransferéncia.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

6.1 DES(}RI(}AO DA VARIABILIDADE DOS DADOS E
RELACAO ENTRE ELES, USO DA ANALISE DE TRILHA

Os resultados apresentados nas Tabela 4 e Tabela 5
indicam que a distribuicdo dos dados ndo seguiu distribuicéo
normal, portanto foi utilizado o teste de correlacdo de
Spearman. A analise bésica dos dados é importante para
conhecimento da variabilidade do banco de dados e sua
distribuicdo em relagdo aos valores médios, que serdo
utilizados na construcdo dos modelos (fungdes de
pedotransferéncia), para a estimativa da retencdo e
disponibilidade de a4gua no solo.

Os resultados das correlagdes de Spearman (p) entre a
capacidade de campo (CC) a 10 e 33 kPa, ponto de murcha
permanente (PMP) e agua disponivel (AD), calculada a partir
dos ym de -10 e -33kPa, com as demais
propriedades/caracteristicas do  solo analisadas  sdo
apresentados nas Tabela 6 e Tabela 7, para identificar variaveis
que possam ser utilizadas na geragdo das funcbes de
pedotransferéncia.

6.1.1 Variabilidade e relacdes entre as propriedades/
caracteristicas

6.1.1.1 Propriedades hidraulicas

A CC analisadas nos ym de -10 e -33 kPa e 0 PMP
tiveram uma correlagdo altamente significativa entre si, nos
horizontes superficiais e subsuperficiais. Com isso 0s
resultados destas propriedades podem ser discutidos em
conjunto. A agua disponivel calculada a partir das capacidades
de campo de -10 e -33 kPa, também possuem alta correlagéo e
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significativa entre si, 0 que indica que estas propriedades
podem ser discutidas em conjunto.

Nos horizontes superficiais a CC a -10 kPa variou entre
0,12 e 0,78 cm®cm3com média de 0,44 cmicm™. Nos
horizontes subsuperficiais variou entre 0,11 e 0,77 cm® cm?
com média de 0,48 cm® cm™. A CC a -33 kPa foi ligeiramente
inferior a CC a -10 kPa entre 0,01 a 0,03 cm® cm™. Para 0 PMP
a média foi de 0,32 cm®cm?, variando entre 0,04 e
0,59 cm® cm™ nos horizontes superficiais. Para os horizontes
subsuperficiais a média foi de 0,38 cm® cme variou entre 0,05
e 0,66 cm® cm™,

A porosidade total do solo (PT) a media foi de
0,66 cm® cm3, nos horizontes superficiais, e variou entre 0,28 e
0,96 cm® cm® (Tabela 4), e para os horizontes subsuperficiais a
média foi de 0,65 cm® cm™, e variou entre 0,43 e 0,87 cm® cm™
(Tabela 5). A porosidade total foi positivamente correlacionada
com CC, PMP e AD. A porosidade total descrita acima é a
realizada pelo método em que o anel é saturado, e seus
resultados diferem dos observados quando a porosidade total
foi calculada através da densidade de particula (PT Dp). Estas
diferencas provem de alguns problemas nas analises, como a
saturacdo parcial das amostras no método do anel saturado, e
presenca de bolha de ar nas amostras saturadas com alcool na
metodologia da densidade de particulas, e expansdo de solos.

A estatistica descritiva para 0s demais potenciais
matriciais utilizados na curva de retencdo de agua no solo esta
apresentada na Tabela 4 e Tabela 5Erro! Fonte de referéncia
ndo encontrada., e se correlacionaram de forma positiva e
significativa com CC e PMP. A AD teve correlagdo positiva
com a retencdo da saturacdo até 300 kPa, mas foi negativa nos
potenciais de 500 e 1.500 kPa, embora com baixos valores de
p. Dentre os pontos cabe destacar os resultados para a
microporosidade, que variou entre 0,14 e 0,79 cm®*cm, com
teor médio de 0,46 cm® cm™ nos horizontes superficiais. Nos
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horizontes subsuperficiais o teor médio foi de 0,49 cm® cm?
variando de 0,14 a 0,77 cm® cm3,

Como os potenciais utilizados para a construgdo da
curva de retencdo de adgua no solo abrangem a CC e o PMP,
eles possuem uma relacdo de dependéncia, 0 que gera
correlacdo entre eles. Respeitando-se a analise de
multicolinearidade entre variaveis, este resultado indica que
pontos da CRAS podem ser utilizados na construcdo de
fungdes de pedotransferéncia a serem aplicados a banco de
dados que possuam, por exemplo, dados de microporosidade
para estimar a CC, PMP e AD.

A AD nos horizontes superficiais variou de 0,04 a
0,26 cm®cm® com média de 0,13cmPcm3, e nos
subsuperficiais de 0,04 a 0,22 cm®cm® com média de
0,09 cm3cm3,

A condutividade hidraulica saturada (KHS) nos
horizontes superficiais variou de 0 a 3.453 mm h* com média
de 216 mm h! (Tabela 4), e nos horizontes subsuperficiais de 0
a 1.627 mm h'* com média de 140 mm h'* (Tabela 5). A ampla
variacdo da KHS e a sua alta dependéncia de macroporos
continuos contribuiram para a fraca correlagdo com CC, PMP e
AD do solo.
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Tabela 4 - Estatistica descritiva de diferentes propriedades e caracteristicas
do solo em horizontes superficiais de perfis de solo no Estado de Santa
Catarina, 2014.

Caracteristica/ Normalidade
Prooriedade Unidade (Shapiro- Média Minimo Maximo
P Wilk)®
PT® cmé cm 0,98** 0,66 0,28 0,96
PT Dp cmé cm® 0,97** 0,57 0,26 0,75
1 kPa cmé cm3 0,94** 0,55 0,24 0,84
6 kPa cmé cm3 0,92** 0,46 0,14 0,79
10 kPa cmi cm® 0,92** 0,44 0,12 0,78
33 kPa cmicm?®  0,93** 041 0,10 0,75
100 kPa cmé cm3 0,93** 0,39 0,09 0,72
300 kPa cmécm 0,94** 0,36 0,06 0,67
500 kPa cmécm 0,95** 0,34 0,05 0,63
1.500 kPa cmécm 0,95** 0,32 0,04 0,59
AD 10-1.500 kPa cm®cm® 0,93** 0,13 0,04 0,26
AD 33-1.500 kPa cm®cm® 0,94** 0,09 0,02 0,22
KHS mm ht 0,57** 216 0 3453
Dp gcm?3 0,98 252 185 3,00
Areia g kg?! 0,79** 241 17 973
Silte g kgt 0,97** 289 12 581
Argila g kg?! 0,95** 468 14 789
Argila+Silte gkg? 0,80** 758 27 982
Areia Fina g kg?! 0,64** 137 6 828
Areia Grossa g kg* 0,71** 103 6 652
Areia MG g kg* 0,39** 24 0 377
Areia G g kg* 0,65** 31 1 224
Areia M g kg* 0,78** 48 3 303
Areia F g kg* 0,52** 97 3 818
Areia MF g kg?! 0,68** 40 2 292
Ds gcm? 0,98** 1,09 0,48 1,76
DMG cm 0,91** 4,2 0,3 6,3
Argila H,0 g kg 0,82** 144 0 616
GF % 0,86** 70 6 100
LL gg! 0,93%* 048 0,15 0,71
LP gg? 0,97* 0,36 0,16 0,57
LPeg gg! 0,03%* 053 0,21 0,76
IP gg? 0,97** 0,13 0,00 0,34
ASE m? gt 0,98 119 33 198

Co g kg?t 0,70** 26 4 140
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pH H,0 0,93** 4,8 3,9 6,3
pH KCI 0,91** 41 3,5 5,6
K cmolcdm®  0,57** 0,36 0,01 3,57
Na cmolcdm®  0,47** 0,13 0 1,21
Al cmolcdm®  0,90** 2,7 0 12,8
H+Al cmolcdm®  0,91** 11,64 1,03 414
P ppm 0,35** 2,90 0 41
SB cmol.dm™®  0,71** 4,74 0,14 30,9
Ca+Mg cmolcdm®  0,71** 4,22 0,07 27,0
CTCefetiva cmol.dm®  0,83** 7,43 0,86 31,1
CTCpH7 cmol.dm=  0,94** 16,53 2,1 471
AtivArg cmolcdm®  0,72** 40 9 197
AtivArgCo cmolcdm®  0,67** 15 0,7 83
indice Ativ Arg 0,82** 0,80 0,35 2,44
Vv % 0,80** 27 2 93
m % 0,89** 49 0 97
SI10; % 0,80** 137 14 293
AL,O3 % 0,84** 106 10 285
Fe,03 % 0,84** 119 4 408
T10, % 0,39** 7,97 0,49 61,50
Ki 0,96** 2,1 14 3,1
Kr 0,80** 1,3 0,8 2,6
Altitude m 0,93** 762 19 1373

Fonte: producdo do préprio autor.

@ Hipdtese HO: as amostras provem de uma populagdo normal, Ho é rejeitada quando:
*: significante (0,01<p<0,05) e **: significante (p<0,01).

@ PT: porosidade total, PT Dp: porosidade total calculada pela densidade de particula, AD 10-
1.500 kPa: &gua disponivel calculada usando 10 kPa, AD 33-1.500 kPa: &gua disponivel
calculada usando 33 kPa, KHS: conduvidade hidraulica satura, Dp: densidade de particula,
Areia MG: areia muito grossa, Areia G: areia grossa, Areia M: areia média, Areia F: areia fina,
Areia MF: areia muito fina, Ds: densidade do solo, DMP: didmetro médio ponderado, DMG:
didmetro médio geométrico, Argila H,O: argila dispersa em agua, GF: grau de floculagfo, LL:
limite de liquidez, LP: limite de plasticidade, LPeg: limite de pegajosidade, IP: indice de
plasticidade, ASE: area superficial especifica, CO: carbono organico, pH H,O: pH em agua,
pH KCI: pH em sal, K: potassio, Na: sddio, Al: aluminio, H+Al: hidrogénio mais aluminio, P:
fosforo: SB: soma de bases, Ca+Mg: calcio mais magnésio, CTCefetiva: capacidade de troca
de cations efetiva, CTCpH7: capacidade de troca de cétions a pH7, AtivArg: atividade da
argila, AtivArgCO: atividade da argila desconsiderando o carbono, indice Ativ Arg: indice de
atividade da argila, V: saturacéo por bases, m: saturacdo por aluminio, SIO,: éxidos de silicio,
AL,O3: 6xidos de aluminio, Fe,Os: dxidos de ferro, T1O,: éxidos de titanio, KI: indice KlI, KR:
indice KR.
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Tabela 5 - Estatistica descritiva de diferentes propriedades e caracteristicas
do solo em horizontes superficiais de perfis de solo no Estado de Santa
Catarina, 2014.

Caracteristica/ Normalidade
Propriedade Unidade (Shapiro- Média Minimo Maximo
P Wilk)®
PT® cmé cm® 0,90** 0,65 0,43 0,87
PT Dp cmé cm® 0,98** 0,53 0,34 0,76
1 kPa cmicm? 0,96** 0,55 0,30 0,80
6 kPa cmicm?®  0,87** 049 0,14 0,77
10 kPa cmd cm® 0,86** 0,48 0,11 0,77
33 kPa cmicm?®  0,89** 0,46 0,10 0,75
100 kPa cm®cm?®  0,88** 0,44 0,08 0,74
300 kPa cmé cm® 0,89** 0,42 0,07 0,72
500 kPa cmé cm® 0,88** 0,40 0,06 0,69
1.500 kPa cmé cm® 0,88** 0,38 0,05 0,66
AD 10-1.500 kPa cm®cm 0,98** 0,10 0,04 0,22
AD 33-1.500 kPa cm®cm 0,96** 0,08 0,03 0,18
KHS mm ht 0,73** 140 0 1627
Dp gcm? 0,96%* 250 2,10 3,10
Areia g kg 0,73** 196 10 950
Silte gkg? 0,97** 220 19 515
Argila g kg 0,88** 582 22 840
Argila+Silte g kgt 0,73%* 803 49 989
Areia Fina g kg 0,59** 123 5 884
Areia Grossa g kg? 0,66** 73 4 590
Areia MG g kg? 0,38** 19 0 362
Areia G g kg? 0,63** 20 0 163
Areia M g kg? 0,69** 32 2 226
Areia F g kg? 0,45** 86 2 873
Areia MF g kg 0,61** 36 2 345
Ds gcm?® 0,98** 1,19 0,68 1,69
DMG cm 0,97** 3,3 0,4 5,9
Argila H,0 g kg? 0,59** 41 0 362
GF % 0,61** 90 25 100
LL gg? 0,98* 053 0,17 0,93
LP gg? 0,99 0,38 0,11 0,60
LPeg ggl 0,97%* 059 0,21 0,93
IP gg? 0,93** 0,17 0,00 0,42
ASE m2 gt 0,96 141 60 239

Cco g kgt 0,96%* 10 1 24
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pH H,0 0,86** 4,8 4 7
pH KCI 0,93** 4,12 34 5,7
K cmolcdm®  0,30** 0,16 0,01 4,1
Na cmolcdm®  0,37** 0,10 0 1,61
Al cmolcdm®  0,77** 2,70 0 18
H+AI cmolcdm®  0,95%* 7,66 0,92 22
P ppm 0,34** 1,82 0 16
SB cmolcdm®  0,50** 2,90 0,12 39
Cat+Mg cmolcdm®  0,51** 2,59 0,02 35
CTCefetiva cmolcdm®  0,69** 5,56 0,33 40
CTCpH7 cmolcdm3  0,82** 10 2,16 41
AtivArg cmolcdm®  0,61** 19 6 113
AtivArgCo cmolcdm®  0,60%* 12 0 84
indice Ativ Arg 0,92** 0,65 0,33 1,40
V% % 0,69** 20 1 95
m% % 0,82** 62 0 98
SIO; % 0,88** 163 19 399
AL,0s % 0,79** 135 13 258
Fe,03 % 0,88** 110 5 263
TIO; % 0,80** 18 0 65
Kl 0,40** 2,3 0,1 14,4
KR 0,93** 1,3 0,1 2,6
Altitude m 0,93** 684 19 1372

Fonte: producdo do préprio autor.

@ Hipdtese HO: as amostras provem de uma populagdo normal, Ho é rejeitada quando:
*: significante (0,01<p<0,05) e **: significante (p<0,01).

@ PT: porosidade total, PT Dp: porosidade total calculada pela densidade de particula, AD 10-
1.500 kPa: &gua disponivel calculada usando 10 kPa, AD 33-1.500 kPa: &gua disponivel
calculada usando 33 kPa, KHS: conduvidade hidraulica satura, Dp: densidade de particula,
Areia MG: areia muito grossa, Areia G: areia grossa, Areia M: areia média, Areia F: areia fina,
Areia MF: areia muito fina, Ds: densidade do solo, DMP: didmetro médio ponderado, DMG:
didmetro médio geométrico, Argila H,O: argila dispersa em agua, GF: grau de floculagfo, LL:
limite de liquidez, LP: limite de plasticidade, LPeg: limite de pegajosidade, IP: indice de
plasticidade, ASE: area superficial especifica, CO: carbono organico, pH H,O: pH em agua,
pH KCI: pH em sal, K: potassio, Na: sddio, Al: aluminio, H+Al: hidrogénio mais aluminio, P:
fosforo: SB: soma de bases, Ca+Mg: calcio mais magnésio, CTCefetiva: capacidade de troca
de cations efetiva, CTCpH7: capacidade de troca de cations a pH7, AtivArg: atividade da
argila, AtivArgCO: atividade da argila desconsiderando o carbono, indice Ativ Arg: indice de
atividade da argila, V: saturacéo por bases, m: saturacdo por aluminio, SIO,: éxidos de silicio,
AL,O3: 6xidos de aluminio, Fe,Os: dxidos de ferro, T1O,: éxidos de titanio, KI: indice KlI, KR:
indice KR.
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Tabela 6 - Coeficiente de correlacdo de postos de Spearman entre diferentes
propriedade e caracteristicas do solo e capacidade de campo, ponto de
murcha permanente e 4gua disponivel em horizontes superficiais de perfis
de solo no Estado de Santa Catarina, 2014.

Caracteristica/ AD 10- AD 33-
Propriedade 10kPa  33kPa  1500kPa 155 ps 1500 kPa
PT® 027 021* 022** 035~ 0,16
PT Dp 026% 017*  0,18*  031** 0,06

1 kPa 0,63%%  056%* 049%*  041**  0,30%*
6 kPa 0,09%%  0,96%* 0,90**  023*  0,19*
10 kPa - 0,07%%  0,92%*  022%%  0,18*
33 kPa 0,97%% - 0,95%* 0,10 0,17*
100 kPa 0,96%*  0,99%*  0,96** 0,06 0,13
300 kPa 0,05%*  0,98* 0,96** 0,02 0,07
500 kPa 0,04%%  097* 099**  -0,05 -0,02
1.500 kPa 0,02%%  0,95%* - 0,11 -0,10
AD10-1500kPa 0,22** 0,0  -0,11 - 0,85%*
AD33-1500kPa 0,18** 0,17** -0,10 0,85%% -

KHS 0,04  -003  -0,05 0,10 0,10
Dp 0,04 009  -0,02 0,12 -0,26
Areia 0,47%%  -047**  -055%* 0,10 0,21*
Silte 0,26%* 025* 0,15 0,42%%  0,43**
Argila 0,46%*  045% 057*  -0,20%  -0,31%*
Argila+Silte 0,47%%  047** 0,55**  -0,10 -0,21*
Areia Fina -0,49%* -0,48%* -0,58** 0,09 0,21*
Areia Grossa -0,29%* -0,28** -0,34** 0,08 0,13
Areia MG 0,19* 020 0,19 0,08 0,07
Areia G 001 000  -0,04 0,13 0,13
Areia M -0,39%* -0,39%* -0,46** 0,08 0,15
Areia F -0,50%* -0,49%* -058** 0,08 0,21*
Areia MF -0,34%%  034%* -044**  021* 0,29
Ds 0,20%% -021*  -020%  -0,39%*  -0,17
DMG 0,19  024** 0,23** 0,00 0,06
Argila H,0 008 009 010 0,10 0,16
GF 0,26%* 022*  020*  0,18* 0,12
LL 0,50%*  0,46%* 047** 0,03 -0,10
LP 0,45%*  036** 040** 0,08 0,15
LPeg 0,43** 038* 041** 0,03 0,14
1P 0,15  022%% 027*  -027*  -017*
ASE 004 004 008 -0,10 0,11
co 005 003  -0,01 -0,01 -0,03
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pH H,0 -0,18* 015  -0,19* 0,13 0,25%*
pH KCI 004 005 0,04 0,22%%  0,26%*
K 010 008  -0,18%  031*  0,38**
Na 0,07 010  -0,14 0,28%*  0,26%*
Al 041%*  0,38%* 0,30**  024%*  0,23**
H+Al 005 004  -003 0,35%%  0,32%*
P, ppm 016 012 0,16 -0,02 -0,07
SB 0,02 002  -0,02 0,14 0,24**
Ca+Mg 004 001 -0,02 0,11 0,23%*
CTCefetiva 0,29%% 0,30%* 0,26** 0,16 0,18*
CtcpH7 0,05  -008  -0,16 0,41%%  0,38**
AtivArg 005 011 0,06 0,15 0,30
AtivArgCO 008 015 0,16 -0,08 0,08
indice AtivArg  -0,01 006  -0,10 0,19 0,10
V% 002 003  -001 0,26%%  0,20%*
md% 0,34**  020%* 025** 0,15 0,09
S10, 005 004 0,04 0,08 0,03
AL;0; 009 004 005 0,12 0,01
FE;O3 006 004 0,00 017* 013
TIO2 008 001 004 0,12 -0,01
KI 002 001  -001 0,10 0,10
KR 011 008 0,06 0,12 0,08
Altitude 0,63**  059** 059** 0,17 0,06

Fonte: producdo do préprio autor.

@ Hipdtese HO: as amostras provem de uma populagdo normal, Ho é rejeitada quando:
*: significante (0,01<p<0,05) e **: significante (p<0,01).

@ PT: porosidade total, PT Dp: porosidade total calculada pela densidade de particula, AD 10-
1.500 kPa: &gua disponivel calculada usando 10 kPa, AD 33-1.500 kPa: &gua disponivel
calculada usando 33 kPa, KHS: conduvidade hidraulica satura, Dp: densidade de particula,
Areia MG: areia muito grossa, Areia G: areia grossa, Areia M: areia média, Areia F: areia fina,
Areia MF: areia muito fina, Ds: densidade do solo, DMP: didmetro médio ponderado, DMG:
didmetro médio geométrico, Argila H,O: argila dispersa em agua, GF: grau de floculagdo, LL:
limite de liquidez, LP: limite de plasticidade, LPeg: limite de pegajosidade, IP: indice de
plasticidade, ASE: area superficial especifica, CO: carbono organico, pH H,O: pH em agua,
pH KCI: pH em sal, K: potassio, Na: sddio, Al: aluminio, H+Al: hidrogénio mais aluminio, P:
fosforo: SB: soma de bases, Ca+Mg: calcio mais magnésio, CTCefetiva: capacidade de troca
de cations efetiva, CTCpH7: capacidade de troca de cétions a pH7, AtivArg: atividade da
argila, AtivArgCO: atividade da argila desconsiderando o carbono, indice Ativ Arg: indice de
atividade da argila, V: saturacéo por bases, m: saturacdo por aluminio, SIO,: éxidos de silicio,
AL,O3: 6xidos de aluminio, Fe,Os: dxidos de ferro, T1O,: éxidos de titanio, KI: indice KlI, KR:
indice KR.
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Tabela 7 - Coeficiente de correlacdo de postos de Spearman entre diferentes
propriedade e caracteristicas do solo e capacidade de campo, ponto de
murcha permanente e agua disponivel em horizontes subsuperficiais de
perfis de solo no Estado de Santa Catarina, 2014.

Caracteristica/ AD 10- AD 33-
Propriedade 10kPa  33kPa  1500kPa 155 ps 1500 kPa
PT® 055 046 046  017*  -0,01

PT Dp 024* 015  0,14** 023 0,02

1 kPa 0,75%%  0,69** 0,66** 0,11 0,05

6 kPa 0,09%%  097** 0,93**  -0,08 0,04

10 kPa 0,98**  0,04**  -0,0 0,05

33 kPa 0,98**

- 0,96** -0,17* 0,03
100 kPa 0,95**  0,96**  0,94** -0,20* -0,02
300 kPa 0,95**  0,97**  0,98** -0,29**  -0,09
500 kPa 0,94**  0,96**  0,99** -0,34**  -0,16*
1.500 kPa 0,94**  0,96** - -0,37**  -0,20*
AD 10-1.500 kPa  -0,09 -0,17 -0,37 - 0,85**
AD 33-1.500 kPa 0,05 0,03 -0,20 0,85** -
KHS -0,36** -0,41** -0,42**  0,18* -0,02
Dp -0,04 -0,10 -0,11 0,15 0,00
Areia -0,46** -0,41** -047** 0,13 0,23**
Silte 0,08 0,08 0,03 0,16* 0,19*
Argila 0,47**  0,43**  0,50** -0,20* -0,28**
Argila+Silte 0,46**  0,41** 0,47** -0,13 -0,23**
Areia Fina -0,45** -0,40** -0,47**  0,16* 0,27**
Areia Grossa -0,23** -0,19* -0,23** 0,02 0,12
Areia MG 0,16 0,18* 0,19* -0,16 -0,07
Areia G 0,04 0,06 0,05 -0,06 -0,01
Areia M -0,36** -0,32** -0,37** 0,09 0,20*
Areia F -0,45** -0,40** -0,46** 0,14 0,26**
Areia MF -0,29**  -0,26** -0,34**  0,21** 0,29**
Ds -0,28** -0,19* -0,20* -0,24** 0,00
DMG 0,21**  0,28**  0,27** -0,19* 0,01
Argila H20 0,17* 0,10 0,07 0,18* 0,04
GF 0,29**  0,27** 0,31** -0,15 -0,21**
LL 0,53**  0,52**  0,57** -0,25**  -0,25**
LP 0,53**  0,46**  0,47** -0,02 -0,15
LPeg 0,56**  0,54**  0,60** -0,25**  -0,26**
IP 0,21**  0,28**  0,35** -0,42**  -0,24**
ASE 0,01 0,05 0,06 -0,13 -0,08

CO 0,06 0,09 0,10 -0,08 0,04
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pH H20 0,10 0,08 0,07 0,05 0,02
pH KCI 0,41** 0,38** 0,36** 0,05 0,02
K -0,11 -0,10 -0,10 0,04 0,06
Na -0,03 -0,03 -0,06 0,07 0,08
Al 0,16* 0,18* 0,19* -0,06 0,03
H+Al 0,35**  0,36** 0,34** 0,01 0,04
P, ppm 0,08 0,04 0,01 0,10 0,02
SB 0,13 0,13 0,14 -0,05 -0,04
Cat+Mg 0,16* 0,16* 0,18* -0,06 -0,03
CTCefetiva 0,20* 0,22**  0,23** -0,10 -0,05
CTCpH7 0,25**  0,25**  0,24** 0,01 0,03
AtivArgLab 0,22**  0,26**  0,28** -0,18* -0,04
AtivArgCO 0,24**  0,28**  0,30** -0,14 -0,01
indice Ativ Arg 0,09 0,04 0,00 0,17* 0,07
V% 0,36**  0,33** 0,31** 0,05 0,04
m% 0,09 0,10 0,10 -0,09 -0,07
SIO; 0,29**  0,22**  0,22** 0,07 -0,07
AL0Os 0,36**  0,30**  0,31** 0,03 -0,12
Fe203 0,23**  0,17* 0,18* 0,07 -0,06
TIO; 0,25**  0,21** 0,19* 0,06 -0,02
KI 0,23** 0,17* 0,17* 0,05 -0,08
KR 0,28**  0,22**  0,22** 0,05 -0,09
Altitude 0,33** 0,31** 0,34** -0,08 -0,16*

Fonte: producdo do préprio autor.

@ Hipdtese HO: as amostras provem de uma populagdo normal, Ho é rejeitada quando:
*: significante (0,01<p<0,05) e **: significante (p<0,01).

@ PT: porosidade total, PT Dp: porosidade total calculada pela densidade de particula, AD 10-
1.500 kPa: &gua disponivel calculada usando 10 kPa, AD 33-1.500 kPa: agua disponivel
calculada usando 33 kPa, KHS: conduvidade hidraulica satura, Dp: densidade de particula,
Areia MG: areia muito grossa, Areia G: areia grossa, Areia M: areia média, Areia F: areia fina,
Areia MF: areia muito fina, Ds: densidade do solo, DMP: diametro médio ponderado, DMG:
diametro médio geométrico, Argila H,O: argila dispersa em agua, GF: grau de floculagéo, LL:
limite de liquidez, LP: limite de plasticidade, LPeg: limite de pegajosidade, IP: indice de
plasticidade, ASE: area superficial especifica, CO: carbono organico, pH H,O: pH em agua,
pH KCI: pH em sal, K: potassio, Na: sodio, Al: aluminio, H+Al: hidrogénio mais aluminio, P:
fosforo: SB: soma de bases, Ca+Mg: calcio mais magnésio, CTCefetiva: capacidade de troca
de cétions efetiva, CTCpH7: capacidade de troca de cations a pH7, AtivArg: atividade da
argila, AtivArgCO: atividade da argila desconsiderando o carbono, indice Ativ Arg: indice de
atividade da argila, V: saturagdo por bases, m: saturacéo por aluminio, SIO,: dxidos de silicio,
AL,O3: 6xidos de aluminio, Fe,Os: 6xidos de ferro, TIO,: 6xidos de titanio, KI: indice KI, KR:
indice KR.
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6.1.1.2 Granulometria

Os teores de areia total variaram de 17 a 973 g kg2,
com teor médio de 241 g kg nos horizontes superficiais e de
10a 9509 kg' com média de 196 gkg™ nos horizontes
subsuperficiais. O teor médio de silte variou de 12 a 5819 kg,
com média de 241 g kg™ nos horizontes superficiais e de 19 a
515g kg! com média de 220g kg! nos horizontes
subsuperficiais. Quanto a argila variou de 14 a 789 g kg com
média de 468 g kg! nos horizontes superficiais, e de 22 a
840gkg! com média de 582g kg! nos horizontes
subsuperficiais.

A estatistica descritiva para a areia dividida em duas
classes e em cinco classes esta apresentada na Tabela 4 para
horizontes superficiais e Tabela 5 para os subsuperficiais. A
areia total, a areia dividida em duas e em cinco classes se
correlacionaram negativamente com CC e PMP, com exce¢édo
da classe areia muito grossa (Tabela 6 e Tabela 7). Este
resultado também foi encontrado no estudo de Costa et al.
(2013) e Giarola; Silva; Imhoff (2002) os quais encontraram
correlacdo linear significativa e negativa, para areia dividida
em duas classes de diametro, com a retencdo de agua na CC e
no PMP, em solos do Estado de Santa Catarina e Rio Grande
do Sul. Ndo houve aumento nos coeficientes de correlacdo de
Spearman quando a areia total foi dividida em duas ou cinco
classes, para a CC e o PMP. Quando a areia total foi dividida
em duas classes, a classe areia fina (0,053-0,25 mm)
apresentou maior coeficiente de correlacdo do que a classe
areia grossa (0,25-2 mm), para os horizontes superficiais e
subsuperficiais.

A divisdo da areia total em cinco classes de didmetro
indicou que as classes areia muito fina, fina e média tiveram
maior correlagdo com CC e PMP, tanto nos horizontes
superficiais quanto nos subsuperficiais e foram negativas, ou



101
seja, com aumento dos teores de areia a CC e o PMP
diminuem.

O teor de argila teve correlacdo positiva e significativa
com a retencdo de agua na CC e no PMP, nos horizontes
superficiais e subsuperficiais. Para o teor de silte, apenas nos
horizontes superficiais, houve correlacdo positiva com a
retencdo de &gua na CC. Quando analisado o somatorio das
fragbes granulométricas argila e silte, para o0s horizontes
superficiais e subsuperficiais, o coeficiente de correlagdo
indicou efeito positivo na retencdo de 4gua, mas negativo para
a disponibilidade de agua. Para AD, os teores de silte, areia
total e de areia muito fina tiveram correlacao positiva enquanto
o teor de argila teve efeito negativo.

6.1.1.3 Densidade do solo e de particulas

A densidade do solo nos horizontes superficiais variou
de 0,48 a 1,76 kg dm, com média de 1,09 kg dm™ (Tabela 4),
e nos horizontes subsuperficiais variou de 0,68 a 1,69 kg dm,
com média de 1,19 kg dm™ (Tabela 5). Os solos com teores
elevados de carbono orgéanico, devido a sua baixa densidade e
efeito na estruturacdo do solo, tiveram menor densidade. O
mesmo foi observado para os horizontes superficiais, com
menor densidade do que os subsuperficiais.

A densidade do solo se correlacionou negativamente
com CC, PMP e AD para todo o banco de dados e para 0s
horizontes subsuperficiais, enquanto para 0s horizontes
superficiais a correlacao foi apenas com CC e PMP.

A densidade de particulas do solo nos horizontes
superficiais variou de 1,85 a 3,00 kg dm3, com média de 2,52
kg dm™ (Tabela 4). Para os horizontes subsuperficiais variou
entre 2,10 a 3,10 kg dm™, com média de 2,50 kg dm= (Tabela
5). A variacdo nesta propriedade do solo se deve aos teores de
material orgéanico, a mineralogia do solo e a composi¢do
granulomeétrica.
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A densidade de particulas do solo ndo apresentou
correlacdo significativa com CC, PMP e AD nos horizontes
superficiais e subsuperficiais (Tabela 6 e Tabela 7).

6.1.1.4 Estabilidade de agregados

A estabilidade de agregados, expressa pelo didmetro
médio geométrico (DMG) variou nos horizontes superficiais
entre 0,3 e 6,3mm, com média de 4,2 (Tabela 4) e nos
horizontes subsuperficiais de 0,4 a 59 mm, com meédia de
3,3 mm (Tabela 5). O DMG se correlacionou positivamente e
significativamente com CC e PMP nos horizontes superficiais e
com CC, PMP e AD nos subsuperficiais (Tabela 6 e Tabela 7).

6.1.1.5 Carbono organico

O teor de carbono orgénico (CO) do solo variou nos
horizontes superficiais entre 4 a 140 g dm, com teor médio de
26 g dm= e nos horizontes subsuperficiais entre 1 a 24 g dm,
com teor médio de 10 g dm.

O CO que compBe a matéria organica do solo é
importante no aumento da retencdo e disponibilidade de agua
no solo. Entretanto, seu efeito é considerado contraditorio
como afirmam Rawils et al. (2003). No presente estudo, nédo foi
observada correlagdo significativa entre o CO e retencdo e
disponibilidade de 4gua no solo. Este resultado ocorreu devido
a grande variabilidade da retencédo e da disponibilidade de agua
para um mesmo teor de CO no solo, comportamento que se
repete para varios teores de CO, e desta maneira afeta a analise
de correlagédo de postos de Spearman, aproximando de zero seu
coeficiente. No estudo de Costa et al. (2013) os autores
observaram para 0s horizontes superficiais, coeficientes de
correlagéo significativos com a retencdo e a disponibilidade de
agua nos solos do Estado de Santa Catarina. Giarola; Silva;
Imhoff (2002) constataram correlagéo linear positiva entre teor
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de matéria orgénica do solo e retencdo de agua na CC e com
AD em solos dos Estados de Santa Catarina e Rio Grande do
Sul. Semelhante resultado foi observado Reichert et al. (2009)
trabalhando com solos do Estado de Rio Grande do Sul.
Concluiram também, que o teor de CO foi incluido na geracao
de funcbes de pedotransferéncia, com melhoria da estimativa
da retencdo e disponibilidade da agua no solo.

6.1.1.6 Limites de Atterberg (Consisténcia do solo)

A consisténcia do solo foi analisada através dos limites
de liquidez (LL), plasticidade (LP), pegajosidade (LPeg) e
indice de plasticidade (IP). O LP variou de 0,16 a 0,57 g g%,
com média de 0,36 g g nos horizontes superficiais, e de 0,11 a
0,60 gg!, com média de 0,38 gg' nos horizontes
subsuperficiais. O LL variou de 0,15 a 0,71 g g, com média
de 0,48 g g nos horizontes superficiais e de 0,17 a 0,93 g g},
com média de 0,53 g g nos horizontes subsuperficiais. Quanto
a0 LPeg, este teve variacdo de 0,21 a 0,76 g g* com média de
0,53 g g? para horizontes superficiais e de 0,21 a 0,93gg?,
com média de 0,59 g g* para os horizontes subsuperficiais. O
IP, que expressa o intervalo entre o LP e o LL do solo, variou
de 0 a 0,34 g g%, com média de 0,13 g g’ nos horizontes
superficiais e de 0 a 0,42 g g%, com média de 0,17 g g* nos
horizontes subsuperficiais.

Os limites de consisténcia do solo e o IP se
correlacionaram positivamente com a CC e PMP nos
horizontes superficiais e subsuperficiais. Com relacdo a AD
houve correlacdo positiva e significativa com o IP nos
horizontes superficiais, e com os LL, LPeg e IP nos horizontes
subsuperficiais.
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6.1.1.7 Area superficial especifica

A éarea superficial especifica (ASE) variou de 60 a
239m?g?l, com média de 141 m2g?! nos horizontes
superficiais e 33 a 198 m? g, com média de 119 m? g nos
horizontes  subsuperficiais. A ASE se correlacionou
positivamente com a CC e PMP nos horizontes superficiais e
subsuperficiais, e negativamente com a AD, entretanto o0s
coeficientes de correlagcdo foram baixos.

6.1.1.8 Caracteristicas/propriedades quimicas

As analises descritivas das caracteristicas quimicas dos
horizontes superficiais e subsuperficiais estdo apresentadas na
Tabela 4 e Tabela 5, respectivamente. De maneira geral os
solos avaliados apresentaram propriedades que indicam
elevada acidez, com alto teor de Al e baixo teor de cations
basicos.

De forma geral as caracteristicas que apresentaram
correlagdo significativa com a retengdo e disponibilidade de
agua no solo foram as relacionadas a acidez do solo, como
pHkci, H+AI, Al, m, V, atividade de argila, CTC efetiva e
CTCphr. Estas variaveis podem ter se correlacionado devido a
sua alta relacdo da acidez com a presenca de material organico
no solo.

6.1.1.9 Caracteristicas/propriedades mineraldgicas

As analises descritivas das caracteristicas mineraldgicas
dos horizontes superficiais e subsuperficiais estdo apresentadas
nas Tabela 4 e Tabela 5, respectivamente.

Nos horizontes superficiais foi observada correlacéo
significativa entre AD e O6xidos de Fe e nos horizontes
subsuperficiais houve correlagdes positivas e significativas
entre todas as propriedades analisadas e a CC e 0 PMP, mas
ndo com AD. Em solos dos Estados de Santa Catarina e Rio
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Grande do Sul Giarola; Silva; Imhoff (2002) encontraram
correlacdo linear significativa e positiva entre a retencdo de
agua na CC e no PMP com os teores de Oxidos de aluminio
(Al203) e ferro (Fe203).

6.1.1.10 Altitude

A altitude do local variou entre 19 m e 1.373 m nos
horizontes superficiais e subsuperficiais, com média de 684 m
nos primeiros e 762 m nos ultimos. A diferenca entre as médias
se deve ao fato de alguns perfis ndo possuirem horizontes
subsuperficiais.

A altitude se correlacionou de forma positiva com a CC
e PMP nos horizontes superficiais e subsuperficiais e com a
AD nos horizontes subsuperficiais. Os solos das areas de maior
altitude no Estado de Santa Catarina possuem clima mais frio,
o que favorece o acumulo de matéria organica e
consequentemente a retencdo e disponibilidade de 4&gua,
principalmente nos horizontes superficiais onde o p entre
altitude e CO foi de 0,17. Além disso, os solos das regifes mais
altas possuem granulometria mais fina, com p> 0,50 para
particulas com diametro superior a 53um e maior teor de
carbono organico (Figura 3).
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Figura 3 - Tridngulo textural apresentando os teores médios de carbono
organico (g kg?) nas diferentes classes texturais, para todos os horizontes
superficiais e subsuperficiais.

100 90 80 70 60 50 40 30 20 10 0
Avreia, %

Fonte: producdo do proprio autor.
6.1.1.11 Consideragdes

A amplitude das propriedades hidricas, fisicas, quimicas
e mineraldgicas dos horizontes dos 70 perfis de solo
amostrados foi alta, indicando alta variabilidade e
representatividade dos solos do Estado de Santa Catarina. A
alta representatividade é importante no desenvolvimento dos
modelos para estimativa da retencéo de disponibilidade da 4gua
no solo, para que estes possam estimar com melhor
desempenho o0 maior nimero de solos possiveis. Além disso 0s
modelos somente estimardo com o mesmo desempenho com
que foram desenvolvidos se utilizados dentro da amplitude de
dados nos quais foram gerados.
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A correlacdo entre as propriedades do solo e a retengéo
de 4gua na CC, PMP e AD revelou alta correlacao entre CC no
ym de -10 e -33 kPa, e também entre a AD calculada usando a
CC no ym de -10 e -33 kPa. Estes resultados tornam
justificavel o uso de apenas um dos ym para a CC, e
comumente se tem utilizado o ym de -10 kPa nos trabalhos
com CC no Brasil.

A CC e PMP se correlacionaram significativamente
com a retencdo de agua no solo em outros pontos da curva de
retencdo de agua no solo, com a granulometria do solo,
densidade do solo, agregacdo e consisténcia do solo. Ja a AD
se correlacionou com o0s pontos mais umidos da curva de
retencdo de &gua no solo, com a granulometria e indice de
plasticidade do solo, nos horizontes superficiais, e nos
horizontes  subsuperficiais se correlacionou com a
granulometria e consisténcia do solo. Portanto esses resultados
demonstram que as propriedades fisicas do solo sdo as que
melhor se correlacionam com CC, PMP e AD do solo.

6.1.2 Anélise de trilha

Através da analise de trilha foram avaliados os efeitos
diretos e indiretos de algumas propriedades fisicas do solo na
retencdo e disponibilidade de agua, para os 8 modelos (Tabela
12). Buscou-se avaliar situagOes distintas das analisadas por
Costa (2012), Costa et al. (2013) e Mendes (2014) inserindo-se
variaveis ainda ndo utilizadas, como os limites de Atterberg,
area superficial especifica e microporosidade do solo.

Os primeiros quatro modelos de regressédo avaliaram o
efeito dos teores de argila, silte, carbono organico (CO), limite
de plasticidade (LP), area superficial especifica (ASE) e da
microporosidade na estimativa da CC, PMP e AD. Os demais
modelos avaliaram o efeito da separacdo da areia total em
cinco classes de diametro das particulas. A andlise foi realizada
no banco de dados completo, e para o banco de dados dividido
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em amostras dos horizontes superficiais e subsuperficiais.
Neste momento foi observada alta colinearidade entre areia e
argila, e também entre os limites de liquidez, plasticidade e
pegajosidade e, portanto, estas propriedades ndo puderam ser
incluidas num mesmo modelo. Portanto se optou pelo uso do
limite plasticidade (LP) por ter alta correlagdo com as
propriedades a serem estimadas e possuir uma metodologia
simples, rapida e barata.

A estimativa da retencdo da &gua no solo utilizando a
argila foi melhor do que nos modelos em que foi utilizado o
teor de areia dividido em cinco classes, em todos os horizontes
analisados e nos horizontes agrupados, sendo que as
estimativas foram melhores nos horizontes avaliados
separadamente (Tabela 8).

Os modelos de regressdo linear multipla que continham
a microporosidade foram os que apresentaram as melhores
estimativas da retencdo de agua no solo para os horizontes
analisados separadamente e agrupados. Isto porque a
microporosidade do solo é também um ponto da curva de
retencdo de a&gua no solo (-6 kPa), e estd proximo da
capacidade de campo (CC) (-10 kPa), o coeficiente de
determinacéo foi de 0,99.

Quanto a disponibilidade de agua no solo os melhores
modelos para estimativa foram o0s que continham area
superficial especifica, apesar do banco de dados apresentar
ainda um baixo numero de perfis com os resultados desta
propriedade do solo.
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Tabela 8 - Coeficientes de determinacdo obtidos entre regressfes lineares
maltiplas e utilizando diferentes efeitos fixos para estimativa da capacidade
de campo (CC), ponto de murcha permanente (PMP), e contelido de agua
disponivel (AD) em diferentes perfis de solo no Estado de Santa Catarina.

Modelo Propriedade Horizonte
A e B Superficial Subsuperficial
cC 0,58 0,66 0,66
Argila, silte e CO® PMP 0,63 0,66 0,67
AD 0,36 0,33 0,10
CC 0,46 0,48 0,43
Argila, silte, CO e LP PMP 0,51 0,48 0,45
AD 0,34 0,28 0,11
CcC 0,52 0,73 0,52
Argila, silte, CO e ASE PMP 0,61 0,77 0,64
AD 0,51 0,49 0,25
CcC 0,99 0,99 0,99
Argila, silte, CO e Micro PMP 0,92 0,91 0,93
AD 0,44 0,47 0,13
5 fragBes de areia, silte e cC 0,47 0,64 0,52
co ' PMP 0,50 0,60 0,60
AD 0,37 0,39 0,12
~ L CcC 0,34 0,44 0,29
5 fragBes deea[(;la, silte, CO PMP 0.36 0.35 0.29
AD 0,38 0,37 0,16
~ L CcC 0,50 0,74 0,54
5 fragBes d:zgallza, silte, CO PMP 0.56 0.74 0.61
AD 0,54 0,53 0,32
~ L cC 0,99 0,99 0,99
5 fragGes :el\%gz, silte, CO PMP 0,92 0.91 0.94
AD 0,41 0,46 0,13

Fonte: producdo do préprio autor.

WCO: carbono organico, LP: limite de plasticidade, ASE: area superficial especifica, Micro:
microporosidade, CC: capacidade de campo, PMP: ponto de murcha permanente, AD: agua
disponivel.

Os modelos que utilizaram teor de argila tiveram maior
capacidade em estimar CC e PMP do que os modelos que
utilizaram as cinco classes de areia. Houve reducdo na
capacidade preditiva dos modelos quando foi inserido o LP.
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Quando incluido a ASE houve melhoria na estimativa,
explicando até 74% da variacdo nos horizontes superficiais.
Mas os melhores modelos lineares para a retencdo de dgua no
solo foram os que incluiam a microporosidade, justamente por
este ser um ponto da curva de retencdo de agua no solo com
alta correlagdo com CC e PMP, explicando 99% da variacdo
para o primeiro e de 91 a 94% para o segundo.

No modelo apresentado na Tabela 9 os efeitos diretos
do contetdo de argila, silte e carbono orgénico foram maiores
que o efeito total para a retencdo de 4gua na CC e no PMP. Isto
ocorreu devido ao efeito indireto do silte sobre a argila, da
argila sobre o silte e argila sobre o carbono organico. O efeito
indireto de uma propriedade sobre outra provém da relacdo
entre as variaveis independentes. O teor de argila teve maior
efeito direto sobre a retencdo, mas estd relacionado
negativamente ao silte e ao carbono organico, de modo que
solos com maior teor de argila possuem menor teor de silte e
carbono organico, e estes reduziram o efeito total da argila,
tanto nos horizontes superficiais, subsuperficiais e nos
horizontes agrupados.

No modelo apresentado na Tabela 10, onde foi incluido
0 LP, se percebe que a alta correlacdo entre o teor de argila e
LP fez com que seus efeitos diretos sobre a retencdo de agua
fossem reduzidos, sendo representado pelo alto efeito indireto
de uma propriedade do solo sobre a outra, nos horizontes
superficiais, subsuperficiais e agrupados. O LP néo influenciou
o efeito da silte e carbono organico. Quando se incluiu a ASE
(Tabela 11) o seu efeito direto sobre a retencdo de dgua a CC e
PMP sofreu um leve aumento, gerado principalmente pelo
efeito negativo do teor de argila sobre a ASE.

No modelo com a microporosidade, os efeitos diretos
dos teores de argila, silte e carbono orgéanico sofreram uma
reducdo drastica em relacdo ao efeito total, em funcdo do alto
efeito indireto da microporosidade nestes modelos. No caso da
retencdo de agua na CC o efeito direto se deu apenas pela
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microporosidade, e no caso do PMP o maior efeito direto ainda
permaneceu com a microporosidade, mas o teor de argila ainda
tinha efeito direto sobre a retengéo no PMP.

Quanto ao desempenho dos modelos lineares testados
para estimar a AD, todos tiveram baixa capacidade preditiva,
sendo que os melhores foram os que incluiam a ASE, chegando
a explicar no maximo 54% da variagdo, no caso dos modelos
com cinco classes de didametro de areia, para 0s horizontes A e
B agrupados.

No modelo com as variaveis preditoras argila, silte e
CO o efeito direto destes foi inferior ao efeito total para
explicar a variacdo da AD, em horizontes superficiais,
subsuperficiais e agrupados, pois ha efeito indireto dos teores
de argila e silte sobre as variaveis preditoras.

Percebe-se a alta dependéncia da retencdo de agua na
CC e no PMP da granulometria, em que solos com maior teor
de particulas mais finas tem maior retencéo de agua no solo. O
efeito total do CO na retencdo de a4gua no solo é muito baixo,
pelo efeito da analise de correlagcdo de postos de Spearman,
mas o efeito direto € positivo, indicando que solos com maior
teor de CO retém mais agua. Em estudo com banco de dados
menor (44 perfis), Costa et al. (2013) observaram p mais
elevados, principalmente nos horizontes superficiais, indicando
gue nas amostras acrescentadas ao banco de dados a
variabilidade da retencdo foi maior em amostras com teores de
CO semelhantes. Reichert et al. (2009), para solos do Estado
do Rio Grande do Sul, também observaram, através de andlise
de trilha, baixo efeito direto dos teores de matéria organica na
retencdo e disponibilidade de agua no solo, principalmente pelo
efeito indireto dos teores de silte dos solos.

Tambem se verificou que a propriedade do solo que
mostrou maior influéncia na disponibilidade de &gua no solo
foi o teor de silte, em todos 0os modelos, tanto nos horizontes
superficiais, subsuperficiais e agrupados, com efeito positivo
na disponibilidade de agua.
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Tabela 9 - Coeficientes de correlagcdo considerando os efeitos diretos e
indiretos, obtidos através da analise de trilha, para 0 modelo com argila,
silte e CO.

Efeito indireto via:
Propriedade r Efeito Direto Argila Silte CO

Horizonte Ae B
Capacidade de campo

Argila 0,52 0,60 -0,07 -0,01
Silte 0,07 0,24 -0,17 -0,01
CO 0,06 0,12 -0,05 -0,01

Ponto de murcha permanente

Argila 0,62 0,67 -0,04 -0,01
Silte -0,06 0,13 -0,19 -0,01
CO 0,06 0,12 -0,05 -0,01

Contéudo de agua disponivel

Argila -0,30 -0,21 -0,10 0,01
Silte 0,41 0,35 0,06 0,01
CO -0,11  -0,11 0,02 -0,02

Horizonte superficial
Capacidade de campo

Argila 0,46 0,54 -0,06 -0,01
Silte 0,26 0,36 -0,10 0,00
CO 0,05 0,12 -0,06 0,00

Ponto de murcha permanente

Argila 0,57 0,63 -0,05 -0,01
Silte 0,15 0,26 -0,11 0,00
CO -0,01 0,07 -0,08 0,00

Contéudo de agua disponivel

Argila -0,20 -0,13 -0,07 0,00
Silte 0,42 0,40 0,02 0,00
CO -0,01  -0,02 0,02 0,00

Horizonte subsuperficial
Capacidade de campo

Argila 0,47 0,54 -0,06 0,00
Silte 0,08 0,23 -0,14 0,00
CO 0,06 0,09 -0,03 0,00

Ponto de murcha permanente

Argila 0,50 0,56 -0,05 -0,01
Silte 0,03 0,18 -0,15 0,00
CO 0,10 0,13 -0,03 0,00

Contéudo de agua disponivel
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Argila -0,20 -0,17 -0,03 0,00
Silte 0,16 0,11 0,05 0,00
CO -0,08 -0,09 0,01 0,00

Fonte: producéo do préprio autor.
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Tabela 10 - Coeficientes de correlacdo considerando os efeitos diretos e
indiretos, obtidos através da analise de trilha, para 0 modelo com argila,
silte, CO e LP.

Efeito indireto via:
Propriedade r Efeito Direto  Argila  Silte CO LP

Horizonte Ae B
Capacidade de campo

Argila 0,52 0,45 -0,05 -0,01 0,14
Silte 0,07 0,19 -0,12 -0,01 0,01
CO 0,06 0,11 -0,04 -0,01 -0,01
LP 0,50 0,23 0,26 0,01 0,00

Ponto de murcha permanente

Argila 0,62 0,62 -0,03 -0,01 0,04
Silte -0,06 0,11 -0,17 -0,01 0,00
CO 0,06 0,12 -0,05 -0,01 0,00
LP 0,44 0,07 0,36 0,01 0,00

Contéudo de agua disponivel

Argila -0,30 -0,31 -0,09 0,01 0,09
Silte 0,41 0,31 0,09 0,01 0,01
CO -0,11 -0,11 0,02 -0,02 -0,01
LP -0,01 0,15 -0,18 0,02 0,00

Horizonte superficial
Capacidade de campo

Argila 0,46 0,44 -0,06 -0,01 0,09
Silte 0,26 0,32 -0,08 0,00 0,02
Co 0,05 0,11 -0,06 0,00 0,00
LP 0,45 0,16 0,25 0,04 0,00

Ponto de murcha permanente

Argila 0,57 0,61 -0,05 -0,01 0,01
Silte 0,15 0,26 -0,11 0,00 0,00
CO -0,01 0,07 -0,07 0,00 0,00

LP 0,40 0,02 0,34 0,04 0,00
Contéudo de &gua disponivel

Argila -0,20 -0,23 -0,06 0,00 0,09
Silte 0,42 0,36 0,04 0,00 0,02
Co -0,01 -0,03 0,03 0,00 0,00

LP 0,08 0,16 -0,13 0,05 0,00

Horizonte subsuperficial

Capacidade de campo
Argila 0,47 0,30 -0,04 0,00 0,22
Silte 0,08 0,16 -0,08 0,00 0,01
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-0,01

0,13
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0,10
0,00
-0,01

Fonte: producdo do proprio autor.
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Tabela 11 - Coeficientes de correlacdo considerando os efeitos diretos e
indiretos, obtidos através da analise de trilha, para 0 modelo com argila,
silte, CO e ASE.

Efeito indireto via:
Propriedade r Efeito Direto  Argila  Silte CO ASE

Horizonte Ae B
Capacidade de campo

Argila 0,52 0,60 -0,07 -0,01 0,00
Silte 0,07 0,24 -0,17 -0,01 0,00
CO 0,06 0,12 -0,05 -0,01 0,00
ASE 0,03 0,06 -0,04 0,01 -0,01

Ponto de murcha permanente

Argila 0,62 0,67 -0,04 -0,01 -0,01
Silte -0,06 0,13 -0,19 -0,01 0,00
CO 0,06 0,12 -0,05 -0,01 0,00
ASE 0,05 0,09 -0,04 0,01 -0,01

Contéudo de agua disponivel

Argila -0,30 -0,22 -0,10 0,01 0,01
Silte 0,41 0,35 0,06 0,01 0,00
CO -0,11 -0,12 0,02 -0,02 0,01
ASE -0,07  -0,10 0,01 0,01 0,01

Horizonte superficial
Capacidade de campo

Argila 0,46 0,54 -0,06 -0,01 -0,01
Silte 0,26 0,36 -0,10 0,00 0,00
Co 0,05 0,12 -0,07 0,00 0,00
ASE 0,04 0,07 -0,06 0,02 0,00

Ponto de murcha permanente

Argila 0,57 0,64 -0,06 -0,01 -0,01
Silte 0,15 0,26 -0,11 0,00 0,01
CO -0,01 0,07 -0,08 0,00 0,00
ASE 0,08 0,12 -0,06 0,02 0,00

Contéudo de &gua disponivel

Argila -0,20 -0,14 -0,07 0,00 0,01
Silte 0,42 0,40 0,03 0,00 -0,01
Co -0,01  -0,03 0,02 0,00 0,00
ASE -0,10 -0,14 0,01 0,02 0,00

Horizonte subsuperficial
Capacidade de campo
Argila 0,47 0,54 -0,06 0,00 0,00
Silte 0,08 0,23 -0,14 0,00 0,00
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0,00

0,00
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0,00
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Fonte: producdo do préprio autor.
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Tabela 12 - Coeficientes de correlacdo considerando os efeitos diretos e
indiretos, obtidos através da analise de trilha, para 0 modelo com argila,
silte, CO e microporosidade.

Efeito indireto via:
Propriedade r Efeito Direto  Argila  Silte CO  Microp.

Horizonte Ae B
Capacidade de campo

Argila 0,52 -0,02 0,01 0,00 0,53
Silte 0,07 -0,02 0,00 0,00 0,09
CoO 0,06 0,01 0,00 0,00 0,05

Microporos 0,99 1,00 -0,01 0,00 0,00
Ponto de murcha permanente

Argila 0,62 0,15 0,03 0,00 0,44
Silte -0,06  -0,09 -0,04 0,00 0,08
CO 0,06 0,03 -0,01 0,00 0,04

Microporos 0,91 0,84 0,08 -0,01 0,00
Contéudo de agua disponivel

Argila -0,30 -0,25 -0,09 0,01 0,03
Silte 0,41 0,33 0,07 0,01 0,01
CoO -0,11 -0,12 0,02 -0,02 0,00

Microporos  -0,05 0,06 -0,13 0,03 -0,01

Horizonte superficial
Capacidade de campo

Argila 0,46 0,02 0,00 0,00 0,44
Silte 0,26 0,00 0,00 0,00 0,27
Co 0,05 0,00 0,00 0,00 0,05

Microporos 0,99 0,98 0,01 0,00 0,00
Ponto de murcha permanente

Argila 0,57 0,19 0,01 0,00 0,37
Silte 0,15 -0,04 -0,03 0,00 0,22
CO -0,01  -0,03 -0,02 0,00 0,04

Microporos 0,90 0,83 0,08 -0,01 0,00
Contéudo de &gua disponivel

Argila -0,20 -0,28 -0,05 0,01 0,13
Silte 0,42 0,29 0,05 0,00 0,08
Co -0,01  -0,05 0,03 0,00 0,01

Microporos 0,23 0,28 -0,13 0,08 0,00

Horizonte subsuperficial
Capacidade de campo
Argila 0,47 -0,04 0,00 0,00 0,50
Silte 0,08 -0,01 0,01 0,00 0,08
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CO 0,06 0,01 0,00 0,00 0,05
Microporos 0,99 1,00 -0,02 0,00 0,00
Ponto de murcha permanente
Argila 0,50 0,04 0,01 0,00 0,45
Silte 0,03 -0,03 -0,01 0,00 0,07
CoO 0,10 0,06 0,00 0,00 0,05
Microporos 0,93 0,91 0,02 0,00 0,00
Contéudo de &gua disponivel
Argila -0,20 -0,18 -0,03 0,00 0,00
Silte 0,16 0,11 0,05 0,00 0,00
CoO -0,08  -0,09 0,01 -0,01 0,00
Microporos  -0,08 0,00 -0,09 0,01 -0,00

Fonte: producdo do préprio autor.
6.1.2.1 Consideracoes

A analise de trilha foi importante para esclarecer e
orientar a construgdo dos modelos a serem utilizados para a
estimativa da retencdo e da disponibilidade de 4gua nos solos
do Estado de Santa Catarina.

Com a analise da multicolinearidade se estabeleceu que
0s teores de argila e areia ndo poderiam ser utilizados dentro de
um mesmo modelo, assim como ndo se podem utilizar 0s
limites de liquidez, plasticidade e pegajosidade. Através dos
coeficientes de determinacdo se percebe que o uso dos
horizontes superficiais e subsuperficiais separadamente
melhora as estimativas do que utilizar apenas um banco de
dados com as amostras destes dois horizontes.

Quanto as propriedades do solo para utilizadas para as
estimativas, a principio o uso dos teores de argila € melhor do
que classes de areia. O uso da microporosidade do solo
melhorou a estimativa da retencdo de agua no solo, e a area
superficial especifica para disponibilidade de agua, mas o uso
do LP ndo modificou a estimativa. Pode-se verificar a alta
dependéncia da retencdo com a granulometria do solo, de
forma que o aumento dos teores de particulas finas eleva a
retencdo de &gua no solo.
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A correlagdo de Spearman apontou baixa correlagdo
entre os teores de carbono organico e a retencdo e
disponibilidade de &gua no solo, mas a analise de trilha
mostrou indicou efeito direto do carbono organico sobre o
efeito total, indicando que esta propriedade do solo pode ser
utilizada nos modelos.

6.2 AGRUPAMENTOS DE RETENCAOE
DISPONIBILIDADE DE AGUA NO SOLO

Neste capitulo sera apresentado e discutido a CC, PMP
e AD em distintos agrupamentos, por classes texturais segundo
SANTOS, LEMOS et al. (2005), por classificagdo até o nivel
de Subordem da SiBCS (EMBRAPA, 2013), por litologia
formadora do solo e por tipo de solo segundo IN2/2008 do
MAPA. A CC, PMP e AD sdo representadas pelas médias de
cada um dos niveis dos agrupamentos testados, e, portanto, o
numero de repeti¢bes para cada média é diferente, dependendo
da quantidade de amostras coletadas em cada nivel.

6.2.1 Retencdo e disponibilidade de agua por classes
texturais

No agrupamento dos perfis em classes texturais se
percebe uma grande variagdo na CC, PMP (Tabela 13), e
disponibilidade de adgua (Tabela 14) entre as classes texturais,
sendo que nos horizontes superficiais a variabilidade foi maior
do que nos subsuperficiais, tendo em vista o0 erro padrdo
apresentado pelas amostras de cada classe textural. A maioria
dos horizontes apresenta textura muito argilosa, argilosa e
franca argilosa, como é mostrado na Figura 4, e dentre as 13
classes texturais a silte ndao foi contemplada. Nas Figura 5,
Figura 6 e Figura 7 estdo apresentados graficamente no
triangulo textural os resultados quanto a CC, PMP e AD nos
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horizontes superficiais e subsuperficiais, e 0 nimero total de
horizontes amostrados que compdem cada classe textural.

Figura 4 - Distribuicdo granulométrica dos horizontes do solo analisados,
através da classificacdo proposta por SANTOS, LEMOS et al. (2005).
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Fonte: producdo do préprio autor.
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Tabela 13 - Capacidade de campo e ponto de murcha permanente em
horizontes agrupados em diferentes classes texturais em solos do Estado de

Santa Catarina.

Classe textural CcC ep* Classe textural PMP ep
Horizonte superficial
Franco argilo 0.55a** 0,07 Franco argilo 038ab 0,06
siltoso siltoso
Argila siltosa 0,50a 0,03 Muito argiloso 0,36a 0,01
Argila 0,48a 0,01 Argila 0,36a 0,01
Muito argiloso 047a 0,02 Argila siltosa 0,35ab 0,02
Franco argiloso 046a 0,02 Franco argiloso 0,31ab 0,02
Franco 043a 003 rrancoargilo 4 ah 00 goa
arenoso
Franco argilo 04la 0,04 Franco 029b 0,02
arenoso
Franco siltoso 041a 0,05 Franco siltoso 0,28b 0,03
Franco arenoso 0,26b 0,04 Franco arenoso 0,15c 0,03
Areia 0,16 b 0,04 Areia 0,07c 0,03
Horizonte subsuperficial
Argila siltosa 0,56a 0,05 Argila siltosa 0,43ab 0,05
Muito argiloso 051a 0,01 Muito argiloso 042a 0,01
Argila 0,50ac 0,01 Argila arenosa 0,39abc 0,05
Argila arenosa 0,50ab 0,05 Argila 0,38b 0,01
Franco argiloso 0,42b 0,02  Franco argiloso 0,32¢ 0,02
Franco argilo 041b 0,02 Franco argilo 03lc 002
arenoso arenoso
Franco 0,39bc 0,05 Franco 0,26 cd 0,05
Franco arenoso 0,24d 0,04 Franco arenoso 0,15de 0,03
Areia franca 0,22d 0,05 Areia franca 0,10e 0,05
Avreia 0,19d 0,03 Areia 0,09e 0,03

Fonte: producdo do préprio autor.

* gp: erro padrdo em cm? cm. ** Letras minusculas comparam as classes em cada horizonte
através do teste DMS (Prob. F<0,05).
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Tabela 14 - Conteldo de agua disponivel em horizontes agrupados em
diferentes classes texturais em solos do Estado de Santa Catarina.

Classe textural AD ep*  Classe textural AD ep
Horizonte superficial Subsuperficial
Franco argilo 0,17 abc** 0,03 Franco 0,13ab 0,02
siltoso
Franco 0,16 a 0,01  Argilasiltosa 0,13ab 0,02

Argila siltosa 0,14 ab 0,01 Areia franca 0,12ab 0,02
Franco argiloso 0,14 ab 0,01  Argilaarenosa 0,11ab 0,02
Argila 0,13bcd 0,01 Argila 0,10a 0,01
Franco siltoso 0,13abcd 0,02 Francoargiloso 0,10ab 0,01
Muito argiloso 0,11 cd 0,01  Franco argilo 0,10ab 0,01

arenoso
Franco arenoso 0,11 bcd 0,02 Areia 0,10ab 0,01
Franco argilo 0,10bcd 0,02  Muito argiloso 0,09b 0,01
arenoso
Areia 0,09d 0,02 Francoarenoso 0,09ab 0,01

Fonte: producdo do préprio autor.

* ep: erro padrdo em cm® cm. ** Letras minusculas comparam as classes em cada horizonte
através do teste DMS (Prob. F<0,05).

A alta variabilidade da CC e PMP nos solos dentro de
uma mesma classe textural fez com que o erro padrdo fosse
elevado, e desta forma, nos horizontes superficiais, médias da
CC e PMP com diferencgas, respectivamente de 0,14 e
0,08cm®*cm®, n3o diferiram significativamente. Nos
horizontes subsuperficiais a variabilidade foi menor, portanto
houve maior discriminacdo entre as classes texturais.

A CC teve maior variagdo do que o PMP nos horizontes
superficiais, variando entre 0,16 (Areia) a 0,55 cmcm?
(Franco argilo siltoso); o PMP variou entre 0,07 (Areia) a 0,38
cm?® cm (Franco argilo siltoso). Nos horizontes subsuperficiais
a CC variou de 0,19 (Areia) a 0,56 cm® cm™ (Argila siltoso), e
0 PMP de 0,09 (Areia) a 0,43 cm® cm™ (Argila siltoso). O alto
erro padrdo nos horizontes superficiais se deve a grande
atividade e acdo de varios agentes, como organismos Vivos,
secamento e molhamento e teor de matéria orgénica do solo,
entre outros. Pode-se destacar que os solos das classes argila e
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muito argiloso foram os que tiveram menor variabilidade,
tendo 0 menor erro padrdo (0,01 cm® cm3), sendo que estas
classes foram as que possuiam maiores quantidades de
horizontes amostrados. O erro padrdo é afetado diretamente
pelo tamanho da amostra (desvio padréo dividido pela raiz
quadrada do tamanho da amostra), portanto o aumento do
tamanho da amostra resulta em reducdo do erro por estar no
denominador.

Nos horizontes superficiais as classes de textura franca
argila siltosa foram as que apresentaram maior CC e PMP, mas
no caso da CC, a variabilidade foi alta fazendo com que apenas
0S menores teores, nas classes areia e franco arenoso diferissem
das demais classes, que por sua vez ndo diferiram entre si. Para
0 PMP as classes areia e franco arenoso também diferiram das
demais, possuindo 0s menores teores, enquanto as demais
classes nao diferiram entre si.

Nos horizontes subsuperficiais as maiores CC e PMP
estdo em classes texturais com teor maior que 35% de argila
(350 g kg™, representadas pelas classes: franco argilo siltoso,
argila siltosa, argila e muito argilosa. J& os menores CC e PMP
estdo nos solos mais arenosos, com mais de 500 g kg™ de areia
e menos de 200 g kg de argila, representadas pelas classes:
franco arenoso, areia franca e areia.

A maior retencdo de agua na faixa entre CC e PMP
acontece nos solos de granulometria mais fina (<0,053 mm),
pois nestes solos sdo formados mais poros com diametros entre
30 e 0,2 um, responsaveis pela retencdo de agua no solo em
ym entre a CC e 0 PMP. No caso dos solos com predominancia
de areia (>0,053 mm), o ajuste natural das particulas favorece a
criacdo de macroporos (>50 um de didmetro) e aumenta a
infiltracdo (maior KHS), mas diminui a retengdo de &gua no
solo.
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Figura 5 - Capacidade de campo do solo (cm® cm®), médias em diferentes
classes granulométricas para o Estado de Santa Catarina, nas camadas
superficiais (a) e subsuperficiais (b).
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Fonte: producdo do préprio autor.
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Figura 6 - Ponto de murcha permanente do solo (cm® cm), médias em
diferentes classes granulométricas para o Estado de Santa Catarina, nas

camadas superficiais (a) e subsuperficiais (b).
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Fonte: producdo do préprio autor.
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Figura 7 - Capacidade de agua disponivel no solo (cm® cm), médias em
diferentes classes granulométricas para o Estado de Santa Catarina, nas
camadas superficiais (a) e subsuperficiais (b).
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Fonte: producéo do préprio autor.
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A menor retencdo de &gua na CC e no PMP, nos
horizontes superficiais e subsuperficiais, ocorreu em solos com
0s menores teores de CO e com 0s maiores teores de areia total
(Tabela 15). Estes solos mais arenosos possuem menor teor de
carbono orgénico e maior volume de macroporos, o que reduz
a retencdo de agua no solo.

Nos horizontes superficiais a maior retencdo de agua na
CC e PMP, foi na classe textural franco argilo siltoso que
possui 0s maiores teores de silte (570 g kg) e CO (58 g kg™?).
As outras classes texturais com maior retencdo de dgua séo de
solos com teores médios de argila maior que 210 g kg, silte
maior que 213 g kg, areia menor que 501 g kge teor de CO
superior a 22 g kg*.

Nos horizontes subsuperficiais os teores médios de CO
foram menores que nos horizontes superficiais, mas também
foi importante para a retencdo de agua no solo, pois a maior
retencdo aconteceu na classe textural de argila siltosa que
possui 0 maior teor de CO (23 gkg?). Neste horizonte a
presenca de particulas mais finas (<0,053 cm) foi importante
para 0 aumento da retencdo de 4gua no solo.

A AD teve maior variabilidade nos horizontes
superficiais, de 0,09 (Areia) a 0,17 cm® cm™ (Franco argilo
siltoso), e menor nos subsuperficiais, de 0,09 (Areia) a
0,13cm® cm® (Franco argilo siltoso). A estrutura do solo
formada naturalmente conforme a sua granulometria, refletira
ndo somente na retencdo de A&gua, mas também em sua
disponibilidade. Em ambos os horizontes, os solos de
granulometria mais argilosa e siltosa sdo 0s que possuem maior
AD, enquanto 0s mais arenosos possuem menor AD.

Foi constatado que o incremento do teor de silte teve
relacdo direta com a retencdo e disponibilidade de agua de
forma mais evidente do que o incremento do teor de argila,
pois as classes texturais Franco Argilo Siltosa e Argila Siltosa e
Franco apresentaram maior CC, PMP e AD do que as classes
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Muito Argilosa e Argilosa. Resultado semelhante foi
encontrado por Reichert et al. (2009) e Costa et al. (2013).
Tabela 15 — NUmero de amostras (n), teores médios de argila, silte e areia

(g kg™), carbono organico (CO, g kg™?) e altitude (m) de solos do Estado de
Santa Catarina agrupados por classes texturais.

Classe textural n Argila Silte Areia CO Altitude
Horizontes superficiais
Muito Argiloso 45 680 244 76 26 890
Argila 41 504 295 200 28 853
Argila Siltosa 7 420 440 139 38 893

Franco Argilo Siltoso 2 389 570 40 58 1250
Franco Argiloso 13 333 348 317 34 673
Franco Argilo Arenoso 2 285 213 501 22 55
Franco Siltoso 5 227 535 236 27 459
8
9
5

Franco 210 367 422 39 470

Franco Arenoso 149 115 734 9 475

Areia 36 20 943 6 25
Horizonte subsuperficiais

Muito Argiloso 93 700 201 98 10 753

Argila 36 532 270 197 12 713

1 435 515 48 23 1245
Argilo Arenoso 1 355 185 459 7 960
Franco Argiloso 9 343 301 354 9 444
Franco Argilo Arenoso 8 291 189 517 9 564
Franco 1 266 494 239 12 480

2 8

1 3

4

Argilo Siltosa

Franco Arenoso 173 115 710 522
Areia Franca 84 28 886 27
Areia 6 35 26 938 25

Fonte: producdo do préprio autor.

Nos horizontes superficiais, os solos com maiores
teores de CO foram 0s que apresentaram 0s maiores teores de
AD. Os com teores de CO acima de 34 g kg apresentaram AD
maior que 0,14 cm® cm3, e os solos com teor de CO inferior a
28 gkg?! tiveram AD menor que 0,13 cm®cm. Para os
horizontes subsuperficiais, os solos com teor de CO menor que
23 g kg! o teor de AD maximo foi de 0,13 cm®cm.
Interessante ressaltar que nos horizontes superficiais, as classes
texturais com mais areia possuem menor AD, porém a AD néo
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diferiu de classes mais argilosas. Nos subsuperficiais, onde o
teor de CO foi menor, ndo houve diferencas entre as classes
texturais, provavelmente porque predominou dentro da fragéo
areia a classe de areia fina (0,25 a 0,106 mm quando dividida
em cinco classes e 0,25 a 0,053 mm quando dividida em duas
classes) a qual tem correlacdo positiva com a disponibilidade
de 4gua (Tabela 6 e Tabela 7).

Nos horizontes superficiais, 0 maior teor de AD ocorre
quando o solo possui menos areia e mais silte. Entretanto, o
teor de AD foi pouco influenciado pelo teor de argila. Como
exemplo pode-se visualizar na Figura 7 que 0os maiores teores
de AD foram observados nos solos da classe Franca
(aproximadamente 25% de argila), enquanto solos com mais de
60% de argila tiveram menor teor de AD.

Na
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Figura 8 € apresentada a variagdo da CC, do PMP e da
AD em funcao das classes texturais organizadas pela elevagéo
do PMP, mostrando que a alta correlacéo entre CC e PMP nédo
se traduz, necessariamente, em elevacdo da AD. Classes com
PMP semelhante possuem diferente CC, o que afeta o teor de
AD.

No Estado do Rio Grande do Sul Reichert,
Albuquerque, et al. (2009) encontram maior CC e PMP em
solos com maiores teores de argila e silte, e a maior
disponibilidade de agua ocorreu em solos com maiores teores
de silte, corroborando com os resultados encontrados no Estado
de Santa Catarina. Além da granulometria, foi constatado efeito
positivo do CO na retencdo de agua, conforme observado
também por Rawls, Pachepsky, et al. (2003),
independentemente da granulometria do solo.
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Figura 8 - Variacdo da capacidade de campo, ponto de murcha permanente
e agua disponivel em fungdo das classes texturais de solos do Estado de
Santa Catarina, horizontes superficiais (a) e subsuperficiais (b).
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Fonte: producao do préprio autor.
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Foi observado que os maiores teores de CO estdo nos
horizontes superficiais dos solos de maior altitude, pois o clima
frio diminui a atividade microbiana (SILVA et al., 2008). Os
solos de regibes mais altas do Estado também possuem
predominancia de granulometria mais fina, principalmente
aqueles solos originados de rochas magmaticas extrusivas. As
regides de menor altitude e proximas do litoral catarinense
possuem teores mais altos de areia e menor contedo de CO.

A quantidade de agua necessaria para envolver as
particulas de determinado solo esta em funcéo de sua superficie
especifica que é inversamente proporcional ao didmetro das
particulas, reforcando os resultados da literatura que indicam
maior retencdo de agua em solos de textura Franco-Argilo-
Siltosa e Muito Argilosa (CARLESSO e SANTOS, 1999).

6.2.2 Retencao e disponibilidade de agua por classes de solo

O agrupamento dos perfis de solos até o nivel de
subordem pelo Sistema Brasileiro de Classificagdo de Solos
(EMBRAPA, 2013), indicou que existem diferencas para
retencdo na CC (Tabela 16), PMP (Tabela 17) e na
disponibilidade de agua (Tabela 18) entre diferentes solos.
Estes valores variaram para CC entre 0,16 a 0,51 cm®cm,
PMP entre 0,07 e 0,38 cm®cm?® e AD entre 0,09 e
0,15 cm® cm™.
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Tabela 16 - Capacidade de campo em horizontes agrupados em diferentes
Ordens e Subordens em solos do Estado de Santa Catarina.

Ordem Subordem CcC ep*
Horizontes superficiais
Cambissolo Hamico 0,51 a** 0,02
Latossolo Bruno 0,50 abc 0,05
Nitossolo Bruno 0,48 ab 0,02
Nitossolo Vermelho 0,47 abc 0,03
Cambissolo Haplico 0,46 abc 0,03
Latossolo Vermelho-Amarelo 0,45 abc 0,03
Latossolo Vermelho 0,44 abc 0,03
Neossolo Litélico 0,44 abc 0,02
Neossolo Regolitico 0,42 abc 0,05
Argissolo Amarelo 0,42 abc 0,05
Latossolo Amarelo 0,40 abc 0,07
Chernossolo Argilavico 0,39 bc 0,05
Argissolo Vermelho 0,39 bc 0,05
Chernossolo Haplico 0,38 abc 0,07
Argissolo Vermelho-Amarelo 0,38¢c 0,03
Neossolo Quartzarénico 0,16d 0,04
Horizontes subsuperficiais

Chernossolo Héplico 0,55 ab 0,06
Nitossolo Vermelho 0,52 a 0,03
Nitossolo Bruno 0,51 a 0,02
Argissolo Amarelo 0,50 ab 0,04
Latossolo Bruno 0,50 ab 0,04
Latossolo Vermelho 0,50 ab 0,03
Argissolo Vermelho 0,50 ab 0,04
Cambissolo Hamico 0,49 ab 0,02
Latossolo Vermelho-Amarelo 0,47 ab 0,03
Cambissolo Héplico 0,47 ab 0,03
Chernossolo Argilavico 0,47 ab 0,04
Latossolo Amarelo 0,46 ab 0,06
Argissolo Vermelho-Amarelo 0,44 Db 0,03
Neossolo Litélico 0,24 c 0,06
Neossolo Quartzarénico 0,19¢c 0,03

Fonte: producéo do préprio autor.

* gp: erro padrdo em cm® cm. ** Letras minusculas comparam as classes em cada horizonte
através do teste DMS (Prob. F<0,05).
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Tabela 17 - Ponto de murcha permanente em horizontes agrupados em
diferentes Ordens e Subordens em solos do Estado de Santa Catarina.

Classe de Solo PMP ep*
Horizontes superficiais
Latossolo Bruno 0,38 ab** 0,04
Nitossolo Bruno 0,38 a 0,02
Cambissolo Hamico 0,37 ac 0,02
Nitossolo Vermelho 0,35 abhd 0,03
Cambissolo Haplico 0,33 abd 0,03
Latossolo Vermelho 0,32 abd 0,03
Latossolo Vermelho-Amarelo 0,31 abd 0,03
Neossolo Regolitico 0,31 abd 0,04
Neossolo Litélico 0,28 bd 0,02
Argissolo Amarelo 0,27 bcd 0,04
Latossolo Amarelo 0,27 abd 0,06
Chernossolo Argilavico 0,27 bcd 0,04
Chernossolo Haplico 0,25 ahd 0,04
Argissolo Vermelho-Amarelo 0,23d 0,02
Argissolo Vermelho 0,23 bd 0,06
Neossolo Quartzarénico 0,07e 0,04
Horizontes subsuperficiais

Chernossolo Héplico 0,46 abc 0,06
Nitossolo Bruno 0,43 a 0,02
Nitossolo Vermelho 0,42 ab 0,03
Latossolo Bruno 0,42 abc 0,04
Argissolo Vermelho 0,42 abc 0,04
Argissolo Amarelo 0,39 abc 0,04
Cambissolo Hamico 0,39 abc 0,02
Latossolo Vermelho 0,39 abc 0,03
Cambissolo Haplico 0,38 abc 0,02
Chernossolo Argilavico 0,38 abc 0,04
Latossolo Amarelo 0,37 abc 0,06
Latossolo Vermelho-Amarelo 0,36 bc 0,03
Argissolo Vermelho-Amarelo 0,34c 0,03
Neossolo Litélico 0,15d 0,06
Neossolo Quartzarénico 0,10d 0,03

Fonte: producdo do préprio autor.

* gp: erro padrdo em cm® cm. ** Letras minusculas comparam as classes em cada horizonte
através do teste DMS (Prob. F<0,05.
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Tabela 18 - Agua disponivel em horizontes agrupados em diferentes Ordens
e Subordens em solos do Estado de Santa Catarina.

Classe de Solo AD ep*
Horizontes superficiais
Cambissolo Humico 0,15 ab** 0,01
Neossolo Litolico 0,15a 0,01
Latossolo Vermelho-Amarelo 0,14 abc 0,02
Argissolo Amarelo 0,14 abcd 0,01
Cambissolo Haplico 0,13 abcd 0,01
Chernossolo Haplico 0,13 abcd 0,03
Argissolo Vermelho 0,13 abcd 0,02
Chernossolo Argilavico 0,12 abcd 0,02
Latossolo Bruno 0,12 abcd 0,02
Nitossolo Vermelho 0,12 abcd 0,01
Latossolo Vermelho 0,12 abcd 0,01
Latossolo Amarelo 0,12 abcd 0,03
Nitossolo Bruno 0,11 cd 0,01
Neossolo Regolitico 0,11 abcd 0,02
Argissolo Vermelho-Amarelo 0,11 bcd 0,01
Neossolo Quartzarénico 0,09d 0,02
Horizontes subsuperficiais

Latossolo Vermelho-Amarelo 0,12 a 0,01
Cambissolo Hamico 0,11a 0,01
Latossolo Vermelho 0,11 ab 0,01
Argissolo Amarelo 0,11 abc 0,01
Cambissolo Haplico 0,09 abc 0,01
Chernossolo Argilavico 0,10 abc 0,01
Argissolo Vermelho-Amarelo 0,10 abc 0,01
Neossolo Quartzarénico 0,10 abc 0,01
Chernossolo Haplico 0,09 abc 0,02
Nitossolo Vermelho 0,09 abc 0,01
Argissolo Vermelho 0,09 abc 0,01
Latossolo Amarelo 0,09 abc 0,01
Neossolo Litolico 0,09 abc 0,01
Nitossolo Bruno 0,08 ¢ 0,01
Latossolo Bruno 0,08 bc 0,01

Fonte: producdo do préprio autor.

* gp: erro padrdo em cm® cm. ** Letras minusculas comparam as classes em cada horizonte
através do teste DMS (Prob. F<0,05).
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Nos horizontes superficiais, para a CC as Ordens dos
Cambissolos, Latossolos, Nitossolos, Neossolo Litdlico e
Regolitico, Argissolo Amarelo e Chernossolo Haplico néo
diferiram entre si, e apresentaram 0s maiores teores de dgua na
CC, entre 0,38 e 0,51 cm® cm=. O Chernossolo Argiltvico,
Argissolo Vermelho e Vermelho-Amarelo, tiveram teores
intermediérios de agua retida na CC, enquanto o Neossolo
Quartzarénico diferiu de todos os demais, e apresentou 0 menor
teor de agua na CC (0,16 cm® cm™). Na CC o erro padréo foi
sempre igual ou superior a 0,02 cm® cm™ e em algumas classes
de solos foi igual a 0,07 cm®cm=, como observado nos
Latossolo Amarelo e Chernossolo Haplico. Como o erro
padrdo é influenciado pelo nimero de amostras, este interfere
na diferenca significativa entre classes. Com isso foi observado
que, mesmo com diferencas de até 0,12 cm® cm™ alguns solos
tiveram CC semelhante entre si. Nos horizontes subsuperficiais
a CC foi menor nos Neossolos Litolico e Quartzarénico,
diferindo dos demais solos. Para o PMP os teores foram
diferenciados para Neossolo Quatzarénico (0,07 cm®cm®), o
qual diferiu dos demais devido ao seu baixissimo teor. Nos
horizontes subsuperficiais o Neossolo Litdlico e o
Quartzarénico ndo diferiram entre si e diferiram das demais
Ordens de solo tendo os menores teores de agua.

Costa et al. (2013) relata que a retencdo de agua mais
elevada em Cambissolo HUmico esta relacionada aos teores de
CO e a granulometria, propriedades que favorecem a retencao
de 4agua no solo. Este solo, em horizontes superficiais, possui
maior teor de CO sendo encontrado em regibes com maior
altitude e clima mais frio, conforme apresentado na Tabela 19.
Também Latossolos e Nitossolos Brunos apresentaram alta
retencdo de agua, e também estdo em regifes mais altas. A
menor retengdo de &gua, como no caso do Neossolo
Quartzarénico, se deve ao alto teor de areia, 0 que eleva o
volume de macroporos em detrimento dos microporos.
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Tabela 19 — NUmero de amostras (n), teores médios de argila, silte e areia
(g kgY), carbono organico (CO, g kg™?) e altitude (m) de solos do Estado de
Santa Catarina agrupados em diferentes Ordens e Subordens em solos do
Estado de Santa Catarina.

Ordem Subordem n Argila Silte Areia CO Altitude
Horizontes superficiais
Cambissolo Hamico 17 646 326 208 39 1025
Latossolo Bruno 7 667 269 63 28 1004
Nitossolo Bruno 30 587 293 118 26 997
Nitossolo Vermelho 7 471 369 159 27 679
Cambissolo Haplico 10 435 372 191 21 744
Latossolo  Vermelho-Amarelo 12 548 282 169 25 712
Latossolo Vermelho 13 690 218 91 25 747
Neossolo Litélico 11 358 337 303 36 864
Neossolo Regolitico 2 476 293 229 24 940
Argissolo Amarelo 2 208 314 476 22 207
Latossolo Amarelo 2 408 227 363 19 570
Chernossolo Argilavico 4 251 500 247 27 532
Argissolo Vermelho 4 221 430 346 29 307
Chernossolo Héplico 2 279 484 235 19 510
Argissolo  Vermelho-Amarelo 9 264 201 533 21 132
Neossolo Quartzarénico 5 36 20 942 6 25
Horizontes subsuperficiais
Chernossolo Héplico 1 537 287 175 8 510
Nitossolo Vermelho 10 654 247 98 10 679
Nitossolo Bruno 35 647 235 116 11 995
Argissolo Amarelo 5 459 230 310 10 207
Latossolo Bruno 6 700 229 71 13 1004
Latossolo Vermelho 17 742 187 69 11 746
Argissolo Vermelho 6 591 236 171 10 307
Cambissolo Hamico 15 536 285 177 14 1025
Latossolo  Vermelho-Amarelo 17 647 229 123 10 712
Cambissolo Héplico 12 607 269 123 9 744
Chernossolo Argilavico 5 454 379 165 9 532
Latossolo Amarelo 3 575 181 242 11 570
Argissolo  Vermelho-Amarelo 18 435 162 401 7 132
Neossolo Litolico 1 162 77 760 4 875
Neossolo Quartzarénico 7 40 26 933 4 25

Fonte: producdo do préprio autor.
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De maneira geral a retencdo de agua nas diferentes
Ordens de classificacdo dos solos esta associada ao teor de CO,
e a granulometria, e se percebe que as diferencas significativas
ocorreram quando houve aumento do teor de areia.

A maior disponibilidade de &gua nos horizontes
superficiais foi encontrada em Cambissolos HUmicos e
Neossolos Litdlicos (0,15 cm®cm™®), e os menores foram
encontrados em Neossolos Quartzarénicos (0,09 cm®cm™),
portanto uma variagdo de 0,06 cm®cm=. Nos horizontes
subsuperficiais a variacdo foi menor (0,04 cm® cm?), sendo
que os Latossolos Vermelho-Amarelos apresentaram teores de
AD mais elevados (0,12 cm® cm™) e os Nitossolos e Latossolos
Brunos os menores teores (0,08 cm3cm™®). As amplitudes
encontradas para AD foram baixas em ambos os horizontes,
concordando com o trabalho de Costa et al. (2013), também
estudando solos do Estado de Santa Catarina.

A maior disponibilidade de &gua nos horizontes
superficiais nos Cambissolos Humicos e Neossolos Litdlicos,
seja devido aos maiores teores de CO (>36 gkg?), e
distribuicdo granulométrica de proporcdo semelhante para teor
de argila, silte e areia, com estrutura que favorece a formagéo
de poros de tamanho intermediario que sdo responsaveis pela
retencdo de 4gua na faixa da AD, também constatado por Costa
et al. (2013). Avaliando a disponibilidade de agua (entre -33 e -
1.500 kPa) em solos do "Inventario Mundial do Solo Emisséo
Potenciais (WISE)" formador do mapa de solos do Mundial da
FAO-Unesco, Batjes (1996) verificaram maior disponibilidade
de agua em Humic Cambisols, classificacdo da FAO (1991),
correspondente, aproximadamente, ao Cambissolos HUmicos
no SiBCS (EMBRAPA, 2013).

A menor disponibilidade de &gua, em horizontes
superficiais, ocorreu em solos mais arenosos, associado a
teores baixos de CO. Quando se observa a disponibilidade de
agua em horizontes subsuperficiais se percebe a importancia do
teor de CO no aumento da disponibilidade de agua no solo.
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Nestes horizontes, o teor de CO foi menor em todos os solos
com reducdo na disponibilidade de agua (0,10 cm®cm) em
relagdo ao horizonte superficial (0,13 cm® cm).

Os solos com predominancia de granulometria arenosa
néo diferiram de algumas classes de solos com maiores teores
de CO e de particulas mais finas (<0,053 pm). Isto ocorre pois
nestes solos ocorre predominancia de areia fina (0,25 mm a
0,106 mm), correlacionada significativa e positivamente com a
disponibilidade de &gua (Tabela 6 e Tabela 7). Portanto, ao
avaliar a disponibilidade de agua é importante avaliar a
granulometria da areia, conforme havia sido relatado no estudo
de Albuquerque et al. (2011). Estes autores constataram maior
retencdo de agua nas classes de areia fina e especialmente na
areia muito fina, subdivididas conforme o departamento de
agricultura do EUA (USDA, 1975).

6.2.3 Retencao e disponibilidade de agua por litologia do
solo

A litologia dos solos do Estado de Santa Catarina
influenciou a retencdo de agua na CC, PMP e AD. Nos
horizontes superficiais os teores de agua na CC (Tabela 20)
foram maiores nos solos derivados de rochas igneas extrusivas
(Andesito Basalto, Basalto, Basalto Amigdaldide, Dacito,
Riodacitos, Riolito e Fonolito), pois estas rochas da formacao
Serra Geral sdo formadoras de solos com maior teor de argila.
Rochas metamdrficas (Granada Muscovita Xisto, Granulito
Méfico, Migmatito e Parametamdrfica), igneas intrusivas
(Hornblendito) e sedimentares (Folhelhos, Siltitos, Argilitos, e
Arenitos finos), ndo apresentaram diferengas entre os maiores
teores.

Percebe-se o elevado erro padrdo para a maioria das
litologias, indicando que existe elevada variabilidade na
retencdo de agua em solos formados pela mesma litologia.
Cabe destacar que o basalto apresentou a menor variabilidade
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por possuir alto nimero de solos coletados derivados desta
litologia, sendo que a Formacdo Serra Geral recobre pouco
mais de 50% da superficie do territério do Estado de Santa
Catarina (EMBRAPA, 2004). Os menores teores de agua na
CC foram verificados em litologias que formam solos mais
arenosos, como siltitos, arenitos, granitos e nos depdsitos
aluvionares atuais.

A CC nos horizontes subsuperficiais (Tabela 21), o
PMP nos horizontes superficiais (Tabela 22) e subsuperficiais
(Tabela 23), apresentaram resultados em ordem decrescente
semelhantes aos apresentados no horizonte superficial para CC.
A CC nos horizontes superficiais variou de 0,16 cm® cm™ nos
depodsitos aluvionares atuais, a 0,54 cm®cm™ nos solos
derivados de andesito basalto, enquanto nos subsuperficiais
variou de 0,20 a 0,55 cm® cm™. O PMP variou, nos horizontes
superficiais, de 0,07 a 0,40 cm®cm™ em solos derivados de
depdsitos aluvionares atuais e argilitos, respectivamente, e nos
horizontes subsuperficiais variou de 0,07 a 0,39 cm® cm,

A maior variabilidade da CC e do PMP nos horizontes
superficiais comparativamente aos subsuperficiais resultou em
diferencas significativas para AD nos horizontes superficiais
(Tabela 24) mas ndo para os subsuperficiais (Tabela 25). Os
teores de AD mais elevados foram observados nos solos
derivados de siltitos, 0,21 cm® cm nos horizontes superficiais,
e 0,13 cm® cm™ em horizontes subsuperficiais. Sdo solos com
teores intermediarios de silte e 0s mesmos apresentaram 0S
mais elevados teores de AD quando analisados 0s
agrupamentos por classes texturais. Os menores teores de AD
(0,08 cm® cm®) foram em solos derivados de granito, em
horizontes superficiais, e granito, parametamorfica e riolito
com riodacito amigdaloide. Os menores teores de AD estdo
presentes em litologias formadoras de solos mais arenosos
(Tabela 26 e Tabela 27).
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Tabela 20 - Capacidade de campo e erro padrdo em horizontes superficiais
agrupados em diferentes litologias em solos do Estado de Santa Catarina.

Litologia CcC ep*
Andesito basalto 0,54 a** 0,07
Riodacito avermelhado 0,54 ab 0,07
Riodacito acinzentado 0,52 ab 0,07
Dacito 0,50 a 0,04
Argilito 0,50 ab 0,07
Riolito, riodacito amigdaléide 0,49 ab 0,07
Folhelho 0,49 ab 0,04
Riodacito 0,48 ab 0,07
Sienito 0,48 ab 0,07
Basalto 0,48 a 0,02
Granulito méfico 0,48 ab 0,05
Riolito 0,47 ab 0,07

Riolito e riodacito 0,46 ab 0,07
Folhelho e argilito 0,44 abc 0,07
Siltito 0,43 abc 0,07
Hornblendito 0,42 abc 0,07
Migmatito 0,42 abc 0,05
Granada musc. Xisto 0,41 abc 0,07
Basalto amigdaloide 0,41 abc 0,04
Parametamorfica 0,40 abcd 0,07
Fonolito 0,40 abc 0,05
Folhelho e siltito 0,39 abcd 0,07
Siltitos e arenitos finos 0,35 abcd 0,07
Arenitos e siltitos 0,34 bcd 0,07
Arenito botucatu 0,25 cde 0,07
Granito 0,20 de 0,07
Dep6sitos aluvionares atuais 0,16 e 0,04

Fonte: producdo do préprio autor.

* ep: erro padrdo em cm® cm, ** Letras minGsculas comparam as classes em cada horizonte
através do teste DMS (Prob. F<0,05).
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Tabela 21 - Capacidade de campo e erro padrdo em horizontes
subsuperficiais agrupados em diferentes litologias em solos do Estado de
Santa Catarina.

Litologia CcC ep*
Andesito basalto 0,55 a** 0,04
Argilito 0,53 ab 0,04
Granulito mafico 0,53 a 0,03
Dacito 0,53 a 0,02

Riolito, riodacito amigdal6ide 0,53 ab 0,04
Riolito 0,53 ab 0,04
Granada musc. Xisto 0,52 ab 0,04
Riodacito 0,52 ab 0,04
Basalto 051a 0,01
Riodacito acinzentado 0,51 abc 0,04
Basalto amigdaloide 0,50 ab 0,02
Parametamorfica 0,50 abc 0,04
Folhelho e argilito 0,49 abc 0,04
Siltitos e arenitos finos 0,48 abc 0,04
Riolito e riodacito 0,48 abc 0,04
Hornblendito 0,48 abc 0,04
Folhelho 0,47 abc 0,02
Sienito 0,46 abcd 0,04
Riodacito avermelhado 0,46 abcd 0,04
Migmatito 0,44 bcd 0,03
Siltito 0,41 bed 0,04
Folhelho e siltito 0,40 cd 0,04
Fonolito 0,39 cde 0,04
Arenitos e siltitos 0,36 de 0,04
Granito 0,28 ef 0,04
Arenito botucatu 0,24 f 0,04
Depdsitos aluvionares atuais 0,20 f 0,02

Fonte: producdo do préprio autor.

* ep: erro padrdo em cm? cm. ** Letras mindsculas comparam as classes em cada horizonte
através do teste DMS (Prob. F<0,05).
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Tabela 22 — Ponto de murcha permanente e erro padrdo em horizontes
superficiais agrupados em diferentes litologias em solos do Estado de Santa
Catarina.

Litologia PMP ep*
Argilito 0,40 ab** 0,06
Riolito, riodacito, amigdaléide 0,38 ab 0,06
Sienito 0,38 abc 0,06
Riodacito 0,38 abc 0,06
Andesito basalto 0,37 abc 0,06
Dacito 0,37 a 0,03

Riolito 0,36 abcd 0,06
Granulito mafico 0,36 abc 0,04
Riodacito avermelhado 0,35 abcd 0,06
Basalto 0,35ab 0,01
Riodacito acinzentado 0,34 abcd 0,06
Folhelho 0,34 abcd 0,03
Folhelho e argilito 0,33 abcd 0,06
Riolito e riodacito 0,31 abcd 0,06
Folhelho e siltito 0,30 abcde 0,06
Parametamorfica 0,30 abcde 0,06
Fonolito 0,30 abcd 0,04
Migmatito 0,29 abcd 0,04
Basalto amigdaloide 0,28 abcd 0,03
Hornblendito 0,28 abcdef 0,06
Granada musc. Xisto 0,27 abcdef 0,06
Siltito 0,22 bedef 0,06

Siltitos e arenitos finos 0,21 cdef 0,06
Arenitos e siltitos 0,20 defg 0,06
Arenito botucatu 0,14 efg 0,06
Granito 0,12 fg 0,06
Depdsitos Aluvionares atuais 0,07 g 0,03

Fonte: producdo do préprio autor.

* ep: erro padrdo em cm® cm. ** Letras mindsculas comparam as classes em cada horizonte
através do teste DMS (Prob. F<0,05).
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Tabela 23 - Ponto de murcha permanente e erro padrdo em horizontes
subsuperficiais agrupados em diferentes litologias em solos do Estado de
Santa Catarina.

Litologia PMP ep*
Argilito 0,39 ab** 0,06
Riolito, riodacito amigdaloide 0,38 ab 0,06
Sienito 0,38 abc 0,06
Riodacito 0,38 abc 0,06
Andesito basalto 0,37 abc 0,06
Dacito 0,37 a 0,03

Riolito 0,36 abcd 0,06
Granulito mafico 0,36 abc 0,04
Riodacito avermelhado 0,35 abcd 0,06
Basalto 0,35ab 0,01
Riodacito acinzentado 0,34 abcd 0,06
Folhelho 0,33 abcd 0,03
Folhelho e argilito 0,33 abcd 0,06
Riolito e riodacito 0,31 abcd 0,06
Folhelho e siltito 0,30 abcde 0,06
Parametamorfica 0,30 abcde 0,06
Fonolito 0,30 abcd 0,04
Migmatito 0,28 abcd 0,04
Basalto amigdaloide 0,28 abcd 0,03
Hornblendito 0,28 abcdef 0,06
Granada musc. Xisto 0,27 abcdef 0,06
Siltito 0,22 bedef 0,06

Siltitos e arenitos finos 0,21 cdef 0,06
Arenitos e siltitos 0,20 defg 0,06
Arenito botucatu 0,13 efg 0,06
Granito 0,12 fg 0,06
Depositos Aluvionares atuais 0,07 ¢ 0,03

Fonte: producdo do préprio autor.

* ep: erro padrdo em cm? cm. ** Letras mindsculas comparam as classes em cada horizonte
através do teste DMS (Prob. F<0,05).
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Tabela 24 - Conteldo de agua disponivel e erro padrdo em horizontes
superficiais agrupados em diferentes litologias em solos do Estado de Santa
Catarina.

Litologia AD ep*

Siltito 0,21 a** 0,04
Riodacito avermelhado 0,19 ab 0,04
Riodacito acinzentado 0,18 ab 0,04
Andesito basalto 0,16 abc 0,04
Riolito e riodacito 0,16 abc 0,04
Folhelho 0,15 abc 0,02
Granada musc. Xisto 0,14 abc 0,04
Hornblendito 0,14 abc 0,04
Arenitos e siltitos 0,14 abc 0,04
Basalto 0,14 abc 0,01

Siltitos e arenitos finos 0,14 abc 0,04
Dacito 0,13 abc 0,02
Migmatito 0,13 abc 0,03
Basalto amigdaloide 0,12 bc 0,02
Folhelho e argilito 0,12 abc 0,04
Granulito mafico 0,12 bc 0,03
Arenito botucatu 0,11 abc 0,04
Riolito 0,11 abc 0,04
Riodacito 0,11 bc 0,04
Riolito, riodacito amigdalGide 0,11 bc 0,03
Argilito 0,11 bc 0,04
Fonolito 0,10 bc 0,03
Sienito 0,10 bc 0,04
Parametamorfica 0,10 bc 0,04
Dep6sitos Aluvionares atuais 0,09c 0,02
Folhelho e siltito 0,09 bc 0,04
Granito 0,08 ¢ 0,04

Fonte: producdo do préprio autor.

* ep: erro padrdo em cm® cm. ** Letras mindsculas comparam as classes em cada horizonte
através do teste DMS (Prob. F<0,05). ns: ndo significativo.
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Tabela 25 - Conteldo de agua disponivel e erro padrdo em horizontes
subsuperficiais agrupados em diferentes litologias em solos do Estado de
Santa Catarina.

Litologia AD ep*
Hornblendito 0,13 ns 0,02
Siltito 0,13 0,02
Arenitos e siltitos 0,12 0,02
Andesito basalto 0,11 0,02
Riodacito 0,11 0,02
Riodacito avermelhado 0,11 0,02
Dacito 0,10 0,01
Argilito 0,10 0,02
Depositos Aluvionares atuais 0,10 0,01
Basalto 0,10 0,01
Riodacito acinzentado 0,10 0,02
Riolito e riodacito 0,10 0,02
Basalto amigdaloide 0,10 0,01
Granulito mafico 0,10 0,02
Folhelho 0,10 0,01
Migmatito 0,10 0,02
Sienito 0,10 0,02

Siltitos e arenitos finos 0,10 0,02
Arenito botucatu 0,09 0,02
Folhelho e argilito 0,09 0,02
Fonolito 0,09 0,02
Folhelho e siltito 0,09 0,02
Granada musc. Xisto 0,09 0,02
Riolito 0,09 0,02
Granito 0,08 0,02
Parametamorfica 0,08 0,02
Riolito, riodacito amigdalGide 0,08 0,02

Fonte: producdo do préprio autor.

* ep: erro padrdo em cm? cm. ** Letras mindsculas comparam as classes em cada horizonte
através do teste DMS (Prob. F<0,05). ns: ndo significativo.
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Tabela 26 - Teores médios de argila, silte e areia (g kg™), carbono orgénico
(CO, g kg™) e altitude (m) nos horizontes superficiais, de solos do Estado de
Santa Catarina agrupados em diferentes litologias de formacéo dos solos do

Estado de Santa Catarina.

Litologia n Argila Silte Areia CO Altitude
Andesito basalto 2 463 396 139 36 1205
Riodacito avermelhado 2 412 288 298 31 1100
Riodacito acinzentado 3 481 295 222 21 998
Dacito 9 587 354 58 35 1111
Argilito 2 571 195 233 25 750
Riolito, riodacito amigdaléide 6 620 299 79 26 948
Folhelho 5 384 377 238 27 703
Riodacito 7 668 308 24 32 1022
Sienito 2 503 337 159 28 923
Basalto 49 543 307 149 34 915
Granulito méfico 3 373 273 353 29 85
Riolito 2 687 241 71 27 1150
Riolito e riodacito 2 525 397 77 18 850
Folhelho e argilito 2 595 216 188 34 810
Siltito 2 323 322 354 22 930
Hornblendito 1 210 285 503 23 330
Migmatito 4 371 243 384 20 495
Granada musc. Xisto 1 206 344 449 21 85
Basalto amigdaléide 11 426 401 171 27 534
Parametamérfica 1 266 194 539 26 70
Fonolito 3 493 255 251 25 957
Folhelho e siltito 1 350 256 393 7 960
Siltitos e arenitos finos 3 170 358 470 10 65
Arenitos e siltitos 2 172 123 704 9 250
Arenito botucatu 4 137 79 783 8 887
Granito 3 140 143 716 12 170
Depositos aluvionares atuais 5 36 20 944 6 25

Fonte: producdo do préprio autor.
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Tabela 27 - Teores médios de argila, silte e areia (g kg™), carbono organico
(CO, g kg™), altitude (m) nos horizontes subsuperficiais, de solos do Estado
de Santa Catarina agrupados em diferentes litologias de formacédo dos solos

do Estado de Santa Catarina.

Litologia n Argila Silte Areia CO Altitude
Andesito basalto 3 591 278 129 14 1205
Riodacito avermelhado 2 637 233 129 10 1100
Riodacito acinzentado 3 676 208 114 7 998
Dacito 7 623 322 56 15 1111
Argilito 1 670 164 165 8 750
Riolito, riodacito amigdaldide 3 705 207 86 12 965
Folhelho 9 538 264 197 9 703
Riodacito 6 797 184 19 13 1022
Sienito 2 586 279 134 20 923
Basalto 56 689 221 88 12 906
Granulito mafico 8 565 186 248 8 85
Riolito 2 767 194 37 17 1150
Riolito e riodacito 3 705 243 51 8 850
Folhelho e argilito 2 689 206 103 13 810
Siltito 2 331 339 329 7 930
Hornblendito 2 293 302 403 11 330
Migmatito 5 493 212 293 9 495
Granada musc. Xisto 3 623 158 217 9 85
Basalto amigdaloide 14 585 301 113 9 546
Parametamorfica 4 570 111 318 6 70
Fonolito 1 523 277 199 16 945
Folhelho e siltito 2 320 265 413 9 960
Siltitos e arenitos finos 4 586 175 237 10 65
Arenitos e siltitos 3 225 162 611 3 250
Arenito botucatu 1 162 76 760 4 875
Granito 3 247 167 584 9 170
Dep6sitos aluvionares atuais 7 40 26 932 4 25

Fonte: producdo do préprio autor.

De maneira geral os resultados aqui apresentados foram
similares ao apresentado nos trabalhos de Costa (2012) e Costa
et al. (2013), pois a estes dois trabalhos foram adicionados
predominantemente perfis de solos formados da formacéo
Serra Geral, com predominancia de basalto, que apresentou
baixa variabilidade nos teores de CC, PMP e AD.
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6.2.4 Retencao e disponibilidade de 4gua versus Tipo de
solo — IN 2/2008 do MAPA

Como a atividade agropecuaria € passivel de risco
climético e ha necessidade de altos investimentos financeiros,
no Brasil foi desenvolvido o Zoneamento Agricola, dividido
em Zoneamento Agricola de Risco Climéatico e Zoneamento de
Aptiddo Agricola. Também foi criado o PROAGRO (Programa
de Garantia da Atividade Agropecuaria) para reduzir o déficit
financeiro devido a sinistros climaticos (REICHERT e
ALBUQUERQUE, 2011).

O Zoneamento Agricola de Risco Agrocliméatico e
obtido através de modelos da forma que haja producdo de ao
menos 80% de uma cultura em determinada regido, e para isto
se devem ter conhecimento da cultura e das condicdes
edafocliméticas. As varidveis de interesse do solo sdo a
profundidade e a capacidade de agua disponivel (CAD). Para
classificacio da CAD é levado em consideracdo a
granulometria, principalmente o teor de argila e areia do solo.

Esta classificacdo estd na Instrucdo Normativa n°2 de
2008 do MAPA, e classifica os solos da seguinte maneira:
SOLOS TIPO 1: Solos de textura arenosa, com teor minimo de
10% de argila e menor do que 15% ou com teor de argila igual
ou maior do que 15%, nos quais a diferenca entre o percentual
de areia e o percentual de argila seja maior ou igual a 50.
SOLOS TIPO 2: Solos de textura média, com teor minimo de
15% de argila e menor do que 35%, nos quais diferenca entre o
percentual de areia e o percentual de argila seja menor do que
50. SOLOS TIPO 3: solos de textura argilosa, com teor de
argila maior ou igual a 35%. Os horizontes com teor de argila
inferior a 10% foram denominados como sem tipo definido.
Desta maneira os solos do Tipo 2 e 3 disponibilizariam mais
agua as culturas do que os solos do Tipo 1, e este Gltimo ndo
poderia ser assegurado pelo PROAGRO.



151

REICHERT, ALBUQUERQUE, et al. (2011) relatam
que ndo houve uma padronizacdo para CAD, entre os Estados
ou entre uma cultura em diferentes Estados. De maneira geral
0s teores sdo obtidos arbitrariamente devido a falta de estudos
sobre a retencdo e disponibilidade de 4gua dos solos existentes.

Costa (2012) relata que o zoneamento de cada cultura é
realizado em estudos independentes para cada Estado
Brasileiro levando em consideracdo a capacidade de agua
disponivel (CAD) para os trés tipos de solos, e o indice de
satisfacdo da necessidade de agua (ISNA).

No Brasil Costa (2012) foi o primeiro a comparar a
retencdo e disponibilidade de agua em funcédo da classificacao
de solos proposta pelo MAPA. Para isso, utilizou amostras de
solos coletados em 44 perfis no Estado de Santa Catarina. No
presente estudo foram acrescidos aqueles solos mais 26 perfis.

A retencdo de agua na CC e no PMP diferiu entre os
tipos de solo (Tabela 28). A maior retencdo de agua em
horizontes superficiais e subsuperficiais, ocorreu em solos do
tipo 3, diferindo dos solos do tipo 2 e ambos diferindo dos
solos do tipo 1 e sem tipo definido, sendo que estes dois
ultimos ndo diferiram entre si.

Nos horizontes superficiais o teor de &gua na CC variou
de 0,21 cm® cm™ em solos menos argilosos, com teor médio de
66 g kg de argila, e classificado como sem tipo definido, até
0,48 cm® cm para os solos mais argilosos, com teor médio de
argila de 552 g kg, e classificado como tipo 3. Em horizontes
subsuperficiais o teor de agua variou de 0,20 cm®cm, nos
solos sem tipo definido, até 0,50 cm® cm™ em solos do tipo 3.

Nos horizontes superficiais o teor de agua no PMP
variou de 0,10 cm® cm em solos sem tipo definido, com teor
médio de argila de 41 gkg?, até 0,35cmicm® em solos
classificados como tipo 3, com teor médio de argila de
641 g kg™. Nos horizontes subsuperficiais 0 PMP variou de
0,10 cm®*cm® em horizontes sem tipo definido até 0,41
cm? cm em horizontes classificados como tipo 3.
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Tabela 28 - Capacidade de campo, ponto de murcha permanente e contedido
de agua disponivel em horizontes agrupados em diferentes classes texturais
pela IN 2/2008 do MAPA em solos do Estado de Santa Catarina.

Tipo de Solo CcC ep* PMP ep AD ep
Horizonte Superficial
Tipo 3 0,48a** 0,01 035a 0,01 013ab 0,01
Tipo 2 042b 002 027b 0,02 015a 0,01
Tipo 1 0,23¢ 005 0,13c 0,04 010ab 0,02

Sem Tipo Definido 0,21¢ 004 010c 003 011b 0,02
Horizonte Subsuperficial

Tipo 3 050a 001 041a 001 009b 0,01
Tipo 2 0,41b 002 030b 0,02 011a 0,01
Tipo 1 0,24c 005 0,15c 0,05 0,09ab 0,02

Sem Tipo Definido 0,20 c 0,03 0,10c 0,03 0,10ab 0,01

Fonte: producdo do proprio autor.

* ep: erro padrdo em cm® cm. ** Letras minusculas comparam as classes em cada horizonte
através do teste DMS (Prob. F<0,05).

A menor retencdo de agua nos solos do tipo 1 e
daqueles sem tipo definido se deve ao baixo teor de silte, argila
e CO. Estas caracteristicas favorecem o desenvolvimento de
estruturas de solo com predominio de macroporos, pela
presenca de areia e baixa de silte e argila, juntamente pelo
reduzido efeito de retencdo que o CO possui (Tabela 29).

O teor de AD diferiu entre os tipos de solos (Tabela 28).
Nos horizontes superficiais o maior teor de AD foi verificado
em horizontes classificados como do tipo 2 e 0 menor no sem
tipo definido. Solos do tipo 2 néo diferiram dos solos do tipo 1
e 3, e estes ndo diferiram do sem tipo definido. Nos horizontes
subsuperficiais, a variacdo da disponibilidade de agua foi
menor se comparada a CC e PMP. Nos horizontes superficiais
a AD variou desde 0,10 cm® cm em solos classificados como
tipo 1, até 0,15 cm® cm 3em solos classificados como tipo 2.
Nos horizontes subsuperficiais houve variagdo de
0,02 cm® cm3, entre os horizontes do tipo 1 e 3 (0,09 cm?® cm™®)
e do tipo 2 (0,11 cm® cm®).
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Tabela 29 - Teores médios de argila, silte e areia (g kg™), carbono organico
(CO, g kg™), altitude (m) de solos do Estado de Santa Catarina agrupados
nos diferentes tipos de solo classificados através da IN 2/2008 do MAPA
em solos do Estado de Santa Catarina.

Tipo de Solo n Argila Silte Areia CO Altitude
Horizontes superficiais
Tipo 3 99 552 292 116 29 877
Tipo 2 25 248 333 419 30 415
Tipo 1 7 138 111 751 10 528
Sem Tipo 6 66 46 888 8 81
Definido
Horizontes subsuperficiais
Tipo 3 134 641 223 136 11 764
Tipo 2 16 296 273 431 9 495
Tipo 1 1 162 77 761 4 875
Sem Tipo 7 41 26 933 4 25
Definido

Fonte: producdo do préprio autor.

Percebe-se que apesar da retencdo de agua aumentar
com o aumento dos teores de argila (Tipo3 > Tipo2 >
Tipo 1> Sem tipo definido), a AD ndo seguiu 0 mesmo
comportamento, sendo que os solos tipo 2 tiveram mais AD
mas diferiram apenas dos solos sem tipo definido. Os primeiros
possuem teores de argila intermediarios e os Gltimos sdo 0s
mais arenosos. Os resultados encontrados neste segundo estudo
se assemelham muito ao estudo iniciado com Costa (2012),
tanto da retencdo quanto da disponibilidade de dgua em solos
do Estado de Santa Catarina.

Foram calculadas a retencdo, disponibilidade de &gua, a
distribuicdo granulométrica, CO, altitude e a capacidade de
agua disponivel, para os primeiros 50 cm de profundidade dos
solos do Estado de Santa Catarina (Tabela 30 e Tabela 31), que
¢ a camada sugerida para coleta na Instrugcdo Normativa do
MAPA (2008).

A retencdo de agua (CC e PMP) nesta camada diferiu
entre os tipos de solos, porém a disponibilidade ndo diferiu.
Estes resultados se assemelham aos obtidos por Costa (2012),
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inclusive na média de 61 mm para o0 CAD no Estado. Com isso
Costa (2012) sugeriu que o efeito do teor de argila sobre a
disponibilidade de &gua para as plantas, poderia estar
correlacionado com a velocidade de reposicdo de agua no solo
para as raizes das plantas conforme a umidade decresce no
solo. Para isso é calculada a condutividade hidraulica nédo
saturada do solo, através da equacao de van Genuchten (1980),
utilizando o critério de Mualem (1976).

As curvas de retencdo de &gua no solo apresentaram
comportamentos distintos entre os tipos de solo. Os solos do
Tipo 1 e Sem Tipo Definido, que possuem menores teores de
argila e mais elevados de areia, apresentaram 0s menores 0s e
Or, e estas curvas tem um alto decréscimo de umidade quando
aplicadas pequenas succdes.

O Kr apresentou valores semelhantes nos solos do Tipo
1 e 2, e muito préximos ao do Tipo 3, sendo que 0s solos Sem
Tipo Definido possuiam valores mais distintos. O Kr foi mais
elevado nos solos Sem Tipo Definido até o potencial matricial
de 1000 hPa, e apos este potencial estes solos passaram a
possuir Kr mais baixo. Assim como afirma Costa (2012) todos
os tipos de solos podem atender a demanda hidrica para
cultivos agricolas, mas alguns solos, como os classificados
como Sem Tipo Definido, estdo mais sujeitos a perdas de
produtividade quando ocorre déficit hidrico. Isto decorre da
diferenca de potencial entre as camadas, sendo mais negativo
na superficie do solo em periodos de seca. Esta diferenca de
potencial gera a forca que faz a 4gua ascender no perfil, no
entanto para que isso ocorra 0 solo deve ter condutividade
hidraulica ndo saturada mais elevada, o que é observado nos
tipos 1, 2 e 3 e mais baixo no Sem Tipo Definido.
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Tabela 30 — Capacidade de campo (CC, cmicm?), ponto de murcha
permanente (PMP, cm® cm3), 4gua disponivel (AD, cm® cm®), e capacidade
de agua disponivel (CAD, mm), na camada de 0-50 cm de profundidade de
solos agrupados por tipo de solo utilizando a IN 2/2008 do MAPA em solos

do Estado de Santa Catarina.

Tipo de Solo CcC ep* PMP ep AD ep CAD
Tipo 3 0,48a 0,01 035a 001 0,13a 001 64
Tipo 2 0,41b 0,01 028b 001 0,12a 0,01 61
Tipo 1 0,29¢ 0,03 015c 003 0,24a 0,01 69
Sem Tipo Definido 0,16d 0,03 0,07d 0,03 0,09a 0,01 47

Tabela 31 - Teores médios de argila, silte e areia (g kgt), carbono organico
(CO, g kg?) e altitude (m) na camada de 0-50 cm de profundidade de solos
do Estado de Santa Catarina agrupados nos diferentes tipos de solo
classificados através da IN 2/2008 do MAPA em solos do Estado de Santa

Catarina.
Tipo de Solo Argila Silte  Areia CO Altitude
Tipo 3 558 302 144 27 885
Tipo 2 290 338 373 17 356
Tipo 1 138 158 703 12 601
Sem Tipo Definido 35 22 947 6 25




156

Figura 9 - Curva de retencdo de agua e parametros da equacdo de van
Genuchten (1980), na camada de 0-50 cm de profundidade de solo
agrupados por Tipo de Solo (IN 2/2008 do MAPA) no Estado de Santa

Catarina.
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Tipo 2 0,59 0,27 0,24 1,307 0,235

Tipo 3 0,65 0,34 0,26 1,321 0,243
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Figura 10 - Curva da condutividade hidraulica ndo saturada estimada pelo
modelo de van GENUCHTEN (1980), na camada de 0-50 cm de
profundidade de solos agrupados por Tipo de Solo (IN 2/2008 do MAPA)
no Estado de Santa Catarina.
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Potencial matricial, hPa
Condutividade hidraulica no saturada, log (Kr)
Tipo de Solo 10* 60 100 330 1.000 3.000 5.000 15.000
Sem tipo definido -1,1 -35 -43 -63 -81 -100 -10,8 -12,7

Tipo 1 -26 -47 -54 69 -83 -98 -104 -118
Tipo 2 -26 -46 -52 -67 -80 -93 -99 -1172
Tipo 3 -25 -45 52 66 -79 -93 -99 -1172

6.3 FUNCOES DE PEDOTRANSFERENCIA CONTINUAS
PONTUAIS

6.3.1 Regressdes multiplas lineares: construcao e validacao

Para as regressdes multiplas lineares os 8 modelos
foram testados com distintos bancos de validagéo (Tabela 32,
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Tabela 33 e Tabela 34) e também foram testados com o0s
préprios bancos que deram origem aos modelos (Tabela 35,
Tabela 36 e Tabela 37). Portanto cada funcdo de
pedotransferéncia gerada foi testada sobre o banco de amostras
usada para sua construcdo e nos demais bancos de validacéo e
construcdo com os horizontes superficiais e subsuperficiais
agrupados ou separadamente.

Nas regressdes mdaltiplas lineares para 0s quatro
primeiros modelos, o teor de silte, limite de plasticidade (LP),
area superficial especifica (ASE) e microporosidade tiveram
efeito em elevar a retencdo e disponibilidade de &gua. J& o teor
de argila reduziu a disponibilidade de agua no solo (AD), fato
também observado no trabalho de Costa et al. (2013). Também
0 teor de carbono organico, para alguns modelos, reduziu a
retencdo de agua no PMP. Os indicadores estatisticos que
foram obtidos na geracdo das funcGes de pedotransferéncia
indicam que as estimativas para CC e PMP foram melhores do
que a estimativa para AD nos quatro modelos testados. As
estimativas para os horizontes agrupados foram semelhantes as
dos horizontes superficiais e ambos superiores as dos
horizontes subsuperficiais (Tabela 32, Tabela 33, Tabela 34,
Tabela 35, Tabela 36 e Tabela 37).

Testou-se separadamente sobre o modelo 1 a adi¢do do
LP (Modelo 2), da ASE (Modelo 3) e da microporosidade
(Modelo 4) como variéveis preditoras. Observou-se que 0 USO
do LP piorou a estimativa da retencdo e da disponibilidade de
agua em comparacdo ao modelo 1. Esperava-se que a inclusdo
do LP melhorasse a estimativa da CC e do PMP,
principalmente pela sua relagéo significativa com a retencdo de
agua no solo, e por estar relacionada diretamente as forcas de
adesdo da agua solo.

Para o modelo 3, com a incluséo da ASE, houve
melhoria na estimativa da retencdo e principalmente na
disponibilidade de agua. A ASE representa a superficie das
particulas do solo (externa e interna das particulas), com o seu
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aumento a retengdo de agua na superficie do solo por adsor¢ado
deve aumentar, e ser importante variavel preditora para estimar
a retengdo de agua, principalmente em ym mais negativo,
como o PMP. Porém se deve ressaltar que o banco de dados
para a geracdo deste modelo possuia apenas 25% das amostras
com dados de ASE. Com isso, quando o banco de dados estiver
completo € possivel que a estimativa seja ainda melhor.

Os melhores resultados quanto a estimativa da CC e
PMP foram obtidos quando se inseriu a microporosidade
(Modelo 4) como variavel preditora. O R? para a CC foi de
0,99 e para o PMP foi 0,89. Esta capacidade em estimar se
deve a proximidade dos wym, para determinar a
microporosidade (-6 kPa) e a CC (-10 kPa), o que confere alta
correlacdo entre estas variaveis. A funcdo stepwise tem a
capacidade de selecionar dentre um conjunto de variaveis
aquela(s) que resultem na melhor estimativa, e eliminar, se
necessario, outras varidveis do modelo. Desta maneira para o
modelo 4 somente a variavel microporosidade foi selecionada
como variavel preditora, indicando que ela sozinha pode
estimar com grande eficiéncia a CC nos solos do Estado de
Santa Catarina. J& para a estimativa do PMP o stepwise
selecionou junto a microporosidade, o CO como variaveis
preditoras (APENDICE D). Entretanto, o0 modelo contendo
apenas a microporosidade ndo foi adequada para estimar a AD,
com desempenho inferior ao modelo 2, que continha a ASE.

Os modelos construidos com os horizontes agrupados
ndo melhoraram a estimativa em comparagdo aos horizontes
superficiais e subsuperficiais trabalhados separadamente. Esses
quando testados com dados dos bancos de dados de ajuste,
tiveram piora na estimativa.

Os modelos construidos quando testados nos bancos de
dados de validagéo, apresentaram melhores resultados naqueles
que possuiam amostras de horizontes
superficiais+ subsuperficiais, mesmo para modelos construidos
por amostras somente de horizontes superficiais ou
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subsuperficiais. A exce¢do do modelo 4 para estimativa da CC,
os demais modelos apresentaram desempenho inferior no
banco de validacdo em relacdo as dos bancos de ajuste. A
retencdo de agua no solo foi melhor estimada pelo modelo 4
nas amostras do banco de validacdo quando utilizado em
amostras dos horizontes superficiais e subsuperficiais, com
melhor resultado na estimativa da CC.

Os modelos 5, 6, 7 e 8 possuem como variaveis
preditoras as cinco classes da areia, teores de silte, CO (Modelo
5), LP (Modelo 6), ASE (Modelo 7) e microporosidade
(Modelo 8). Com o aumento do teor de areia foi observada
reducdo da retencdo e disponibilidade de agua. O contréario foi
observado para as classes de menor diametro, assim como as
demais propriedades preditoras, na maioria dos modelos
gerados. As estimativas da CC e do PMP, quando agrupados 0s
horizontes (superficial+subsuperficial), foram piores do que as
estimativas quando trabalhados separadamente os horizontes,
evidenciando a necessidade da geracdo e uso das funcdes
especificas para cada horizonte do solo.

Houve melhorias nas estimativas quando se substitui a
argila (Modelo 1) pelas cinco classes de areias (Modelo 5). Da
mesma maneira que aconteceu para 0os modelos 1, 2, 3 e 4, a
insercdo do LP piorou enquanto a ASE melhorou a estimativa
da retencdo e da disponibilidade de agua, sobretudo para AD.
Quando foi incluida a microporosidade as estimativas da CC e
do PMP foram melhores. Para a retencdo de dgua no solo os
resultados do modelo 8 se assemelharam ao do modelo 4, pois
0 stepwise selecionou as mesmas variaveis do modelo 4 para o
modelo 8, juntamente com o0s mesmos coeficientes da
regressdo, portanto estes modelos para RML foram iguais.

As estimativas de retencdo de agua foram melhores
guando os modelos foram gerados separadamente para 0s
horizontes superficial e subsuperficial, enquanto as estimativas
para agua disponivel ndo foram alteradas entre os diferentes
bancos de dados.
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De maneira geral os melhores modelos a serem
utilizados para a estimativa da retencdo de agua a CC e PMP
foram os modelos 4 e 8, indicando que a relacdo linear entre a
microporosidade com a CC e PMP foi alta e suficiente para
estimar a retengdo de agua nos solos do Estado de Santa
Catarina. O uso da microporosidade possui melhor ajuste
quando foram usadas amostras de horizontes superficiais e
subsuperficiais para gerar e validar. Nestes Gltimos se obteve
um R2 de 0,98, com ajuste 1:1 perfeito (a=0 e b=1), e REQM
de 0,01 cm® cm™ para CC. Para a estimativa do PMP o R? é de
0,75 a=0,09, b=0,75, e REQM de 0,03 cm® cm.

Na falta de dados de microporosidade do solo, o
modelo 1 € uma alternativa, pois neste foram observados os
melhores resultados em modelos que ndo possuem a
microporosidade do solo como varidvel preditoras. O
modelo 5, construido a partir de amostras dos horizontes
superficiais e subsuperficiais agrupados, quando testadas as
amostras do banco de validagdo apresentou R? de 0,59, a= 0,19,
b=0,60 ¢ REQM de 0,04 cm®cm=, para a CC, e R?=0,57,
a=0,16, b=0,56 e REQM=0,04 cm® cm® para 0 PMP. O modelo
5 tem como desvantagem a necessidade de fracionar a areia em
cinco classes.

Com o uso das regressdes mdaltiplas lineares foram
observados baixos desempenhos para estimar a AD dos solos
do Estado de Santa Catarina, independente dos modelos
testados e das variaveis utilizadas. Desta maneira se faz
necessario o0 uso de outras técnicas estatisticas para a
construcdo de modelos mais eficientes para estimar,
principalmente a 4gua disponivel no solo.
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Tabela 32 — NUmero de amostras (N), Raiz do erro médio ao quadrado
(REQM), indice de concordancia (d), coeficiente de correlagdo (r),
intercepto (a), coeficiente angular (b) e coeficiente de determinacdo (R?)
para as equacles ajustadas entre a umidade medida e a estimada por
diferentes funcdes de pedotransferéncia obtidas através de modelos
construidos com o banco de dados de horizontes superficiais e
subsuperficiais de solos do Estado de Santa Catarina, e validadas utilizando
diferentes bancos de validag&o.

Horizonte Variavel
validagdo Predita
Modelo 1*
A+B CC 841 0,07 0,73 056 0,27 041 0,31
PMP 841 007 065 053 023 035 0,28
AD 841 004 048 039 0,10 0,21 0,15
A CC 621 009 049 032 0,39 0,18 0,10
PMP 621 0,07 061 049 0,24 029 0,24
AD 621 004 0,26 0,20 0,12 0,08 0,04
B CC 222 014 041 025 041 0,12 0,06
PMP 222 0,09 068 053 022 0,39 0,28
AD 222 0,03 002 004 010 002 0
Modelo 2
A+B CcC 841 0,04 062 053 032 0,36 0,28
PMP 841 008 050 038 0,24 0,26 0,14
AD 841 0,02 060 035 009 0,19 0,12
A CcC 621 0,07 -091 006 047 0,02 O
PMP 621 0,08 041 028 0,26 0,16 0,08
AD 621 001 047 0,23 0,211 0,11 0,05
B CC 222 014 003 003 048 001 O
PMP 222 0,09 065 052 026 0,33 0,27
AD 222 003 -0,04 002 010 001 O
Modelo 3
A+B CcC 841 0,03 064 055 0,31 037 0,30
PMP 841 004 062 051 023 040 0,26
AD 841 0,04 053 042 0,10 0,26 0,18
A CcC 621 0,07 -055 0,22 045 0,09 0,05
PMP 621 002 079 069 0,18 0,50 0,47
AD 621 004 036 0,27 0,12 0,12 0,07
B CC 222 0,13 -150 -0,09 0,49 -0,03 0,01
PMP 222 0,07 0,05 0,13 0,36 0,09 0,02
AD 222 003 005 004 010 003 O
Modelo 4

N REQM d r a b R2




A+B CcC
PMP
AD
A CcC
PMP
AD
B CcC
PMP
AD

Modelo 5
A+B CC
PMP
AD
A CC
PMP
AD
B CC
PMP
AD

Modelo 6
A+B CcC
PMP
AD
A CcC
PMP
AD
B CcC
PMP
AD

Modelo 7
A+B CcC
PMP
AD
A CcC
PMP
AD
B CcC
PMP
AD

Modelo 8
A+B CcC
PMP

841
841
841
621
621
621
222
222
222

841
841
841
621
621
621
222
222
222

841
841
841
621
621
621
222
222
222

841
841
841
621
621
621
222
222
222

841
841

0,01
0,04
0,04
0,01
0,08
0,04
0,02
0,10
0,03

0,04
0,04
0,03
0,04
0,04
0,02
0,05
0,05
0,03

0,03
0,03
0,01
0,02
0,03
0,01
0,04
0,04
0,02

0,02
0,02
0,01
0,02
0,02
0,01
0,03
0,03
0,01

0,01
0,04

0,99
0,92
0,50
0,99
0,70
0,32
0,99
0,79
0,08

0,85
0,84
0,39
0,88
0,78
0,31
0,92
0,88
-0,21

0,80
0,80
0,69
0,79
0,74
0,52
0,93
0,83
0,19

0,78
0,82
0,75
0,81
0,84
0,65
0,85
0,79
0,35

0,99
0,92

0,99
0,87
0,39
0,99
0,58
0,20
0,99
0,79
-0,03

0,77
0,75
0,44
0,74
0,70
0,32
0,82
0,81
-0,03

0,72
0,72
0,39
0,72
0,63
0,20
0,69
0,69
0,15

0,72
0,75
0,55
0,82
0,79
0,38
0,55
0,66
0,43

0,99
0,87

0,09
0,10
-0,03
0,09
0,12
-0,03
-0,11
0,10

0,19
0,16
0,10
0,23
0,19
0,12
0,15
0,12
0,12

0,23
0,19
0,08
0,23
0,21
0,10
0,24
0,20
0,09

0,27
0,18
0,08
0,26
0,18
0,09
0,29
0,19
0,08

0,09

1,00
0,75
0,23
1,07
0,71
0,11
1,05
1,18
-0,03

0,60
0,56
0,32
0,54
0,47
0,21
0,66
0,65
-0,02

0,54
0,49
0,23
0,52
0,40
0,11
0,52
0,49
0,08

0,43
0,50
0,33
0,45
0,50
0,21
0,38
0,49
0,30

0,75

0,98
0,75
0,15
0,99
0,33
0,04
0,99
0,63

0,59
0,57
0,19
0,55
0,48
0,11
0,68
0,66

0,52
0,51
0,16
0,52
0,40
0,04
0,48
0,47
0,02

0,53
0,57
0,30
0,68
0,63
0,14
0,30
0,43
0,18

0,98
0,75

163
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AD 841

A CcC 621
PMP 621

AD 621

B CcC 222
PMP 222

AD 222

0,02
0,01
0,08
0,02
0,02
0,10
0,02

0,70
0,99
0,70
0,61
0,99
0,79
0,21

0,57
0,99
0,58
0,48
0,99
0,79
0,18

0,07
-0,03
0,09
0,09
-0,03
-0,11
0,09

0,39
1,07
0,71
0,30
1,05
1,18
0,09

0,32
0,99
0,33
0,23
0,99
0,63
0,03

Fonte: producéo do préprio autor.

* Modelo 1: argila, silte e carbono orgénico do solo. Modelo 2: argila,
silte, carbono orgénico e limite de plasticidade do solo. Modelo 3: argila,

silte, carbono orgénico e &rea superficial especifica. Modelo 4: argila, silte,

carbono organico e microporosidade do solo. Modelo 5: cinco classes de
areia, silte e carbono organico do solo. Modelo 6: cinco classes de areia,
silte, carbono organico e limite de plasticidade do solo. Modelo 7: cinco
classes de areia, silte, carbono organico e area superficial especifica.

Modelo 8: cinco classes de areia, silte, carbono organico e microporosidade

do solo.
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Tabela 33 - NUmero de amostras (N), Raiz do erro médio ao quadrado
(REQM), indice de concordancia (d), coeficiente de correlagdo (r),
intercepto (a), coeficiente angular (b) e coeficiente de determinacdo (R?)
para as equacBes ajustadas entre a umidade medida e a estimada por
diferentes funcdes de pedotransferéncia obtidas através de modelos
construidos com o banco de dados de horizontes superficiais de solos do
Estado de Santa Catarina, e validadas utilizando diferentes bancos de

Modelo 4

validacéo.
Horizonte Variavel
validagdo Predita N REQM d ' a@®) b4 R
Modelo 1
A+B CcC 841 0,07 067 056 024 043 0,31
PMP 841 0,08 061 055 021 032 0,31
AD 841 0,04 051 040 0,10 0,22 0,16
A CcC 621 0,09 053 038 035 023 0,5
PMP 621 0,07 064 059 022 031 0,35
AD 621 0,04 030 0,24 0,13 0,09 0,06
B CcC 222 0,14 030 025 0,37 0411 0,06
PMP 222 0,10 053 055 0,18 0,34 0,31
AD 222 0,03 -0,02 004 010 002 ©
Modelo 2
A+B CcC 841 0,04 067 050 0,30 035 0,25
PMP 841 0,04 063 052 023 030 0,27
AD 841 0,06 025 042 0,05 018 0,18
A CcC 621 0,07 -0,63 0 046 O 0
PMP 621 0,03 0,76 060 021 0,36 0,37
AD 621 0,06 005 0,32 0,06 010 0,11
B CcC 222 015 0,18 0,11 041 0,06 0,01
PMP 222 0,10 051 046 021 030 0,21
AD 222 005 019 006 005 004 O
Modelo 3
A+B CcC 841 0,07 064 051 026 040 0,26
PMP 841 0,08 059 051 023 030 0,26
AD 841 0,04 056 042 010 0,27 0,18
A CcC 621 0,09 056 042 0,36 024 0,18
PMP 621 0,06 062 056 024 029 0,31
AD 621 0,04 038 029 0,12 014 0,08
B CcC 222 0,14 0,27 028 0,35 0,11 0,08
PMP 222 0,10 054 059 018 0,35 0,35
AD 222 0,03 008 005 010 004 O
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A+B CcC
PMP
AD
A CC
PMP
AD
B CcC
PMP
AD

Modelo 5
A+B CcC
PMP
AD
A CC
PMP
AD
B CC
PMP
AD

Modelo 6
A+B CcC
PMP
AD
A CC
PMP
AD
B CC
PMP
AD

Modelo 7
A+B CcC
PMP
AD
A CC
PMP
AD
B CC
PMP
AD

Modelo 8
A+B CcC
PMP

841
841
841
621
621
621
222
222
222

841
841
841
621
621
621
222
222
222

841
841
841
621
621
621
222
222
222

841
841
841
621
621
621
222
222
222

841
841

0,01
0,08
0,04
0,01
0,06
0,04
0,03
0,10
0,04

0,05
0,05
0,02
0,04
0,03
0,02
0,13
0,09
0,03

0,03
0,04
0,02
0,02
0,02
0,01
0,14
0,08
0,04

0,05
0,05
0,01
0,04
0,04
0,01
0,13
0,09
0,04

0,01
0,02

0,99
0,59
0,48

0,62
0,36
0,99
0,54
0,01

0,81
0,78
0,67
0,88
0,83
0,51
0,17
0,64
0,08

0,82
0,73
0,56
0,85
0,83
0,49
0,25
0,74
0,04

0,80
0,79
0,74
0,85
0,84
0,75
0,36
0,68
0,09

0,99
0,96

0,99
0,51
0,39
0,99
0,56
0,21
0,98
0,59
-0,05

0,72
0,71
0,51
0,73
0,73
0,40
0,22
0,54
0,02

0,72
0,66
0,31
0,73
0,68
0,23
0,23
0,59
0,02

0,70
0,70
0,55
0,69
0,72
0,55
0,33
0,58
0,07

0,99
0,94

0,01
0,23
0,11
-0,03
0,24
0,12
-0,03
0,18
0,11

0,15
0,14
0,08
0,19
0,15
0,10
0,37
0,19
0,10

0,19
0,17
0,10
0,20
0,17
0,11
0,41
0,14
0,11

0,13
0,10
0,08
0,20
0,13
0,08
0,33
0,13
0,08

0,01
0,05

0,98
0,30
0,22
1,06
0,29
0,14
1,05
0,35
-0,06

0,60
0,52
0,36
0,59
0,53
0,23
0,11
0,36
0,01

0,56
0,45
0,19
0,56
0,46
0,12
0,12
0,54
0,02

0,64
0,62
0,27
0,55
0,61
0,30
0,20
0,48
0,08

0,98
0,82

0,98
0,26
0,15
0,99
0,31
0,05
0,97
0,35

0,52
0,51
0,26
0,54
0,54
0,16
0,05
0,29

0,52
0,43
0,10
0,53
0,46
0,05
0,05
0,35

0,49
0,48
0,30
0,47
0,52
0,30
0,11
0,34
0,01

0,98
0,88



AD 841

A CcC 621
PMP 621

AD 621

B CcC 222
PMP 222

AD 222

0,02
0,01
0,02
0,02
0,03
0,08
0,04

0,63
1
0,96
0,60
0,99
0,81
0,10

0,55
0,99
0,93
0,50
0,98
0,82
-0,05

0,08
-0,03
0,05
0,10
-0,03
-0,07
0,10

0,37
1,06
0,84
0,32
1,05
1,04
-0,05

167
0,30
0,99
0,87
0,25
0,97
0,67

Fonte: producéo do proprio autor.

* Modelo 1: argila, silte e carbono orgénico do solo. Modelo 2: argila,
silte, carbono orgénico e limite de plasticidade do solo. Modelo 3: argila,
silte, carbono orgénico e &rea superficial especifica. Modelo 4: argila, silte,
carbono orgénico e microporosidade do solo. Modelo 5: cinco classes de
areia, silte e carbono organico do solo. Modelo 6: cinco classes de areia,
silte, carbono organico e limite de plasticidade do solo. Modelo 7: cinco

classes de areia, silte, carbono organico e area superficial especifica.

Modelo 8: cinco classes de areia, silte, carbono organico e microporosidade

do solo.
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Tabela 34 - NUmero de amostras (N), Raiz do erro médio ao quadrado
(REQM), indice de concordancia (d), coeficiente de correlacdo (r),
intercepto (a), coeficiente angular (b) e coeficiente de determinacdo (R?)
para as equacBes ajustadas entre a umidade medida e a estimada por
diferentes funcdes de pedotransferéncia obtidas através de modelos
construidos com o banco de dados de horizontes e subsuperficiais de solos
do Estado de Santa Catarina, e validadas utilizando diferentes bancos de

validagéo.
Horizonte Variavel
de . N REQM d r a b R2
S Predita
validagdo
Modelo 1
A+B CcC 841 0,07 065 050 0,30 0,34 0,25
PMP 841 0,07 067 053 024 0,36 0,28
AD 841 004 045 0,36 0,10 0,17 0,13
A CC 621 009 0,36 0,22 041 0,11 0,05
PMP 621 0,07 061 049 0,26 0,29 0,24
AD 621 004 0,20 0,15 0,13 0,06 0,02
B CC 222 014 045 0,28 041 0,15 0,08
PMP 222 009 069 054 0,23 042 0,30
AD 222 0,03 -006 003 010 0,01 O
Modelo 2
A+B CcC 841 0,07 0,29 053 0,35 043 0,29
PMP 841 0,07 060 045 0,26 0,27 0,20
AD 841 0,02 068 037 009 0,18 0,14
A CC 621 009 -159 0,10 0,52 0,05 0,01
PMP 621 0,07 056 044 027 0,24 0,19
AD 621 001 053 0,26 0,10 0,11 0,07
B CC 222 018 0,37 0,18 049 0,10 0,03
PMP 222 0,09 056 044 029 0,27 0,19
AD 222 0,03 0,17 0,11 0,09 0,05 0,01
Modelo 3
A+B CcC 841 0,04 051 045 0,36 0,30 0,20
PMP 841 004 054 046 0,28 0,33 0,21
AD 841 0,04 050 0,37 0,10 0,32 0,14
A CcC 621 0,07 -098 0,12 047 0,04 0,01
PMP 621 0,03 067 061 024 041 0,37
AD 621 005 0,28 0,17 0,14 0,11 0,03
B CC 222 0,17 -0,02 -0,04 043 -0,03 O
PMP 222 0,12 046 0,31 0,22 0,29 0,10
AD 222 003 0,03 003 0,10 002 ©



Modelo 4
A+B CcC
PMP
AD
A CcC
PMP
AD
B CcC
PMP
AD

Modelo 5
A+B CcC
PMP
AD
A CC
PMP
AD
B CcC
PMP
AD

Modelo 6
A+B CcC
PMP
AD
A CcC
PMP
AD
B CcC
PMP
AD

Modelo 7
A+B CcC
PMP
AD
A CcC
PMP
AD
B CcC
PMP
AD

Modelo 8
A+B CcC

841
841
841
621
621
621
222
222
222

841
841
841
621
621
621
222
222
222

841
841
841
621
621
621
222
222
222

841
841
841
621
621
621
222
222
222

841

0,01
0,05
0,04
0,01
0,08
0,04
0,03
0,10
0,03

0,04
0,04
0,02
0,04
0,04
0,02
0,15
0,09
0,02

0,03
0,05
0,01
0,03
0,05
0,01
0,15
0,09
0,03

0,03
0,03
0,03
0,03
0,02
0,03
0,17
0,12
0,04

0,01

0,99
0,90
0,50
0,99
0,71
0,28
0,99
0,81
0,09

0,82
0,82
0,69
0,82
0,72
0,51
0,29
0,67
0,08

0,77
0,73
0,73
0,72
0,56
0,55
0,19
0,62
0,06

0,62
0,72
0,57
0,65
0,72
0,44
-0,47
0,24
0,22

0,99

0,99
0,86
0,37
0,99
0,61
0,18
0,98
0,81
-0,03

0,73
0,75
0,53
0,64
0,69
0,39
0,28
0,56
0,05

0,72
0,61
0,44
0,71
0,40
0,26
0,21
0,54
0,01

0,51
0,59
0,44
0,57
0,62
0,35
-0,19
0,09
0,09

0,99

0,10
0,10
-0,04
0,10
0,12
-0,04
-0,12
0,10

0,23
0,18
0,08
0,29
0,22
0,10
0,43
0,24
0,10

0,25
0,19
0,08
0,25
0,24
0,10
0,46
0,27
0,10

0,32
0,20
0,06
0,33
0,22
0,09
0,49
0,32
0,08

1,01
0,79
0,22
1,08
0,78
0,10
1,07
1,21
-0,03

0,52
0,55
0,30
0,40
0,44
0,19
0,15
0,44
0,02

0,51
0,45
0,23
0,50
0,25
0,13
0,09
0,36

0,34
0,46
0,58
0,32
0,41
0,40
-0,12
0,08
0,13

1,01

0,98
0,74
0,14
0,99
0,37
0,03
0,97
0,66

0,54
0,57
0,28
0,41
0,48
0,15
0,08
0,32

0,52
0,37
0,19
0,50
0,16
0,07
0,04
0,29

0,26
0,35
0,20
0,32
0,38
0,12
0,04
0,01
0,01

0,98
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PMP 841

AD 841

A CcC 621
PMP 621

AD 621

B CcC 222
PMP 222

AD 222

0,05
0,02
0,01
0,08
0,02
0,03
0,10
0,03

0,90
0,73
0,99
0,71
0,62
0,99
0,81
0,13

0,86
0,56
0,99
0,61
0,47
0,98
0,81
-0,06

0,10
0,07
-0,04
0,10
0,09
-0,04
-0,12
0,09

0,79
0,37
1,08
0,78
0,29
1,07
1,21
-0,05

0,74
0,32
0,99
0,37
0,23
0,97
0,66

Fonte: producéo do préprio autor.

* Modelo 1: argila, silte e carbono orgénico do solo. Modelo 2: argila,
silte, carbono orgénico e limite de plasticidade do solo. Modelo 3: argila,

silte, carbono orgénico e rea superficial especifica. Modelo 4: argila, silte,

carbono organico e microporosidade do solo. Modelo 5: cinco classes de
areia, silte e carbono organico do solo. Modelo 6: cinco classes de areia,
silte, carbono organico e limite de plasticidade do solo. Modelo 7: cinco
classes de areia, silte, carbono organico e area superficial especifica.

Modelo 8: cinco classes de areia, silte, carbono organico e microporosidade

do solo.
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Tabela 35 - NUmero de amostras (N), Raiz do erro médio ao quadrado
(REQM), indice de concordancia (d), coeficiente de correlagdo (r),
intercepto (a), coeficiente angular (b) e coeficiente de determinacdo (R?)
para as equacBes ajustadas entre a umidade medida e a estimada por
diferentes fungdes de pedotransferéncia obtidas através de modelos
construidos com o banco de dados de horizontes superficiais e
subsuperficiais de solos do Estado de Santa Catarina, e validadas utilizando
os diferentes bancos de ajuste.

Horizonte Variavel
de ajuste  Predita
Modelo 1

A+B CcC 839 006 085 0,77 0,19 0,60 0,60
PMP 839 006 086 0,78 0,14 0,61 0,60
AD 839 0,03 0,72 063 007 039 0,39
A CC 388 0,07 086 080 0,18 0,65 0,64
PMP 388 0,07 082 0,74 014 0,64 0,55
AD 388 0,03 0,71 061 0,08 0,38 0,37
B CC 451 0,06 084 0,78 0,18 0,59 0,61
PMP 451 0,06 086 080 0,13 0,63 0,64
AD 451 0,02 040 0,32 009 0,13 0,10

Modelo 2
A+B CcC 839 0,05 0,74 063 029 040 0,40
PMP 839 007 079 069 0,18 051 0,48
AD 839 0,02 067 058 007 034 0,34
A CcC 388 0,05 066 063 029 041 0,39
PMP 388 0,08 0,62 050 020 0,38 0,25
AD 388 0,03 062 052 009 0,29 0,27
B CcC 451 0,05 0,67 061 029 040 0,37
PMP 451 0,06 085 080 0,18 0,53 0,64
AD 451 0,02 0,35 0,37 009 0,15 0,13

Modelo 3
A+B CcC 839 0,04 086 078 0,18 0,61 0,62
PMP 839 003 086 0,79 0,14 0,62 0,62
AD 839 0,03 0,73 062 006 043 0,38
A CcC 388 0,04 09 084 0,16 0,69 0,70
PMP 388 003 088 081 0,12 0,68 0,65
AD 388 0,03 0,72 060 0,08 041 0,36
B CcC 451 0,03 0,78 0,75 0,22 0,51 0,56
PMP 451 0,03 080 0,76 014 0,58 0,58
AD 451 0,02 045 0,31 0,08 0,17 0,10

Modelo 4

N REQM d r a b R2




172

A+B CcC
PMP
AD
A CC
PMP
AD
B CcC
PMP
AD

Modelo 5
A+B CcC
PMP
AD
A CC
PMP
AD
B CC
PMP
AD

Modelo 6
A+B CcC
PMP
AD
A CC
PMP
AD
B CC
PMP
AD

Modelo 7
A+B CcC
PMP
AD
A CC
PMP
AD
B CC
PMP
AD

Modelo 8
A+B CcC
PMP

839
839
839
388
388
388
451
451
451

839
839
839
388
388
388
451
451
451

839
839
839
388
388
388
451
451
451

839
839
839
388
388
388
451
451
451

839
839

0,13
0,13
0,03
0,01
0,04
0,03
0,01
0,03
0,02

0,06
0,06
0,04
0,06
0,07
0,04
0,06
0,06
0,04

0,05
0,05
0,02
0,05
0,05
0,02
0,05
0,05
0,02

0,03
0,03
0,02
0,04
0,03
0,02
0,03
0,03
0,01

0,13
0,13

-0,06
-0,09
0,66

0,96
0,77

0,98
0,45

0,86
0,87
0,55
0,87
0,83
0,64
0,86
0,88
-0,11

0,74
0,79
0,72
0,71
0,64
0,70
0,64
0,74
0,43

0,87
0,87
0,83
0,90
0,89
0,84
0,80
0,84
0,52

-0,06
-0,09

0,05
0,04
0,52

0,93
0,66

0,96
0,40

0,79
0,79
0,51
0,81
0,75
0,54
0,79
0,82
0,07

0,62
0,69
0,62
0,64
0,57
0,60
0,54
0,66
0,39

0,80
0,81
0,74
0,85
0,83
0,74
0,76
0,79
0,43

0,05
0,04

0,44
0,34
0,07

0,03
0,06
0,01
0,03
0,09

0,18
0,13
0,09
0,17
0,14
0,09
0,16
0,11
0,12

0,28
0,20
0,07
0,26
0,23
0,07
0,32
0,21
0,08

0,17
0,13
0,05
0,15
0,11
0,05
0,20
0,13
0,08

0,44
0,34

0,05
0,04
0,38
1,01
0,91
0,48
0,98
0,90
0,17

0,62
0,63
0,35
0,66
0,63
0,40
0,63
0,66
0,04

0,42
0,46
0,38
0,45
0,36
0,37
0,36
0,45
0,18

0,64
0,65
0,54
0,71
0,73
0,58
0,54
0,62
0,17

0,05
0,04

0,27
0,99
0,86
0,43
0,99
0,92
0,16

0,62
0,62
0,26
0,66
0,56
0,29
0,63
0,67

0,38
0,48
0,39
0,40
0,33
0,36
0,29
0,43
0,15

0,64
0,66
0,54
0,72
0,69
0,55
0,58
0,62
0,18

o o
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AD 839 003 0,70 057 0,07 041 0,33
A CcC 388 0,01 1 1 0 1,01 0,99
PMP 388 004 09 093 003 091 0,86
AD 388 003 0,78 068 006 049 0,46
B CcC 451 0,01 1 1 001 098 0,99
PMP 451 0,03 098 09 0,03 0,90 0,92
AD 451 o002 044 036 009 016 0,13

Fonte: producéo do préprio autor.

* Modelo 1: argila, silte e carbono orgénico do solo. Modelo 2: argila,
silte, carbono orgénico e limite de plasticidade do solo. Modelo 3: argila,
silte, carbono orgénico e &rea superficial especifica. Modelo 4: argila, silte,
carbono orgénico e microporosidade do solo. Modelo 5: cinco classes de
areia, silte e carbono organico do solo. Modelo 6: cinco classes de areia,
silte, carbono organico e limite de plasticidade do solo. Modelo 7: cinco
classes de areia, silte, carbono organico e area superficial especifica.
Modelo 8: cinco classes de areia, silte, carbono organico e microporosidade
do solo.
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Tabela 36 - NUumero de amostras (N), Raiz do erro médio ao quadrado
(REQM), indice de concordancia (d), coeficiente de correlagdo (r),
intercepto (a), coeficiente angular (b) e coeficiente de determinacdo (R?)
para as equacles ajustadas entre a umidade medida e a estimada por
diferentes funcdes de pedotransferéncia obtidas através de modelos
construidos com o banco de dados de horizontes superficiais de solos do
Estado de Santa Catarina, e validadas utilizando os diferentes bancos de
ajuste.

Horizonte Variavel
de ajuste  Predita
Modelo 1

A+B CC 839 008 079 073 0,17 056 0,53
PMP 839 008 075 0,73 0,14 050 0,53
AD 839 003 0,71 063 007 0,39 0,39
A CC 388 006 09 084 0,13 0,71 0,70
PMP 388 0,05 088 081 011 0,66 0,66
AD 388 003 0,71 061 008 0,38 0,37
B CC 451 0,09 0,67 0,76 0,17 050 0,58
PMP 451 0,10 066 0,79 0,11 050 0,62
AD 451 0,02 0,38 031 0,09 0,14 0,0

Modelo 2
A+B CcC 839 006 068 061 0,27 040 0,37
PMP 839 006 056 062 021 0,34 0,39
AD 839 006 032 052 0,03 0,26 0,27
A CC 388 005 071 066 0,26 044 0,44
PMP 388 0,05 066 063 020 0,40 0,40
AD 388 0,07 0,27 049 0,04 0,22 0,24
B CC 451 0,06 053 058 026 041 0,34
PMP 451 0,07 0,32 061 020 0,36 0,37
AD 451 0,05 0,24 026 0,04 0,14 0,07

Modelo 3
A+B CC 839 009 0,71 064 0,19 050 0,42
PMP 839 008 0,73 068 0,14 048 0,46
AD 839 003 0,73 061 0,06 044 0,37
A CcC 388 006 089 081 0,14 0,70 0,66
PMP 388 006 088 080 0,11 0,67 0,64
AD 388 003 0,71 059 0,08 041 0,35
B CC 451 0,11 056 069 020 041 047
PMP 451 0,10 0,63 0,76 0,12 0,48 0,58
AD 451 0,03 046 030 0,08 0,18 0,09

Modelo 4

N REQM d r a b R2




A+B CcC
PMP
AD
A CcC
PMP
AD
B CcC
PMP
AD

Modelo 5
A+B CC
PMP
AD
A CC
PMP
AD
B CC
PMP
AD

Modelo 6
A+B CcC
PMP
AD
A CcC
PMP
AD
B CcC
PMP
AD

Modelo 7
A+B CcC
PMP
AD
A CcC
PMP
AD
B CcC
PMP
AD

Modelo 8
A+B CcC
PMP

839
839
839
388
388
388
451
451
451

839
839
839
388
388
388
451
451
451

839
839
839
388
388
388
451
451
451

839
839
839
388
388
388
451
451
451

839
839

0,13
0,08
0,04
0,01
0,06
0,03
0,01
0,10
0,03

0,08
0,08
0,03
0,05
0,05
0,03
0,10
0,09
0,03

0,05
0,06
0,03
0,04
0,05
0,02
0,06
0,08
0,03

0,09
0,08
0,02
0,07
0,06
0,02
0,10
0,10
0,02

0,13
0,12

-0,06
0,73
0,43

0,88
0,77

0,63
0,28

0,79
0,77
0,71
0,92
0,89
0,74
0,67
0,69
0,26

0,72
0,61
0,61
0,78
0,70
0,71
0,56
0,42
0,23

0,77
0,77
0,79
0,87
0,89
0,83
0,69
0,70
0,37

-0,06
0,09

0,05
0,68
0,32

0,80
0,68

0,76
0,34

0,73
0,74
0,62
0,85
0,82
0,65
0,76
0,80
0,19

0,65
0,62
0,57
0,72
0,66
0,63
0,61
0,62
0,32

0,67
0,71
0,70
0,78
0,80
0,74
0,73
0,78
0,28

0,05
0,13

0,44
0,14
0,10

0,11
0,07
0,01
0,12
0,10

0,15
0,13
0,07
0,12
0,10
0,07
0,14
0,10
0,09

0,24
0,19
0,08
0,22
0,19
0,08
0,24
0,16
0,09

0,13
0,09
0,06
0,10
0,06
0,06
0,09
0,04
0,09

0,44
0,30

0,05
0,48
0,25
0,99
0,67
0,45
0,97
0,48
0,18

0,59
0,53
0,40
0,74
0,68
0,41
0,55
0,55
0,10

0,46
0,39
0,34
0,52
0,43
0,39
0,46
0,45
0,20

0,65
0,63
0,48
0,79
0,81
0,54
0,65
0,68
0,15

0,05
0,12

0,46
0,10
0,99
0,64
0,46
0,99
0,58
0,12

0,53
0,55
0,38
0,73
0,68
0,42
0,57
0,64
0,04

0,42
0,38
0,33
0,52
0,43
0,40
0,37
0,39
0,10

0,45
0,50
0,49
0,61
0,64
0,54
0,53
0,61
0,08

0,02
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AD 839

A CcC 388
PMP 388

AD 388

B CcC 451
PMP 451

AD 451

0,03
0,01
0,03
0,03
0,01
0,03
0,03

0,56
1
0,97
0,79
1
0,96
0,27

0,45
1
0,94
0,70
1
0,95
0,30

0,09
0
0,04
0,07
0,01
0,05
0,10

0,32
0,99
0,89
0,48
0,97
0,83
0,15

0,21
0,99
0,89
0,49
0,99
0,91
0,09

Fonte: producdo do préprio autor.

* Modelo 1: argila, silte e carbono orgénico do solo. Modelo 2: argila,
silte, carbono orgénico e limite de plasticidade do solo. Modelo 3: argila,

silte, carbono orgénico e rea superficial especifica. Modelo 4: argila, silte,

carbono orgénico e microporosidade do solo. Modelo 5: cinco classes de
areia, silte e carbono organico do solo. Modelo 6: cinco classes de areia,
silte, carbono organico e limite de plasticidade do solo. Modelo 7: cinco
classes de areia, silte, carbono organico e area superficial especifica.

Modelo 8: cinco classes de areia, silte, carbono organico e microporosidade

do solo.
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Tabela 37 - NUmero de amostras (N), Raiz do erro médio ao quadrado
(REQM), indice de concordancia (d), coeficiente de correlacdo (r),
intercepto (a), coeficiente angular (b) e coeficiente de determinacdo (R?)
para as equacBes ajustadas entre a umidade medida e a estimada por
diferentes funcdes de pedotransferéncia obtidas através de modelos
construidos com o banco de dados de horizontes subsuperficiais de solos do
Estado de Santa Catarina, e validadas utilizando os diferentes bancos de
ajuste.

Horizonte Variavel
ajuste Predita
Modelo 1

A+B CcC 839 0,07 083 0,74 021 057 0,55
PMP 839 0,07 085 0,78 015 0,63 0,60
AD 839 0,03 0,70 062 0,07 0,36 0,39
A CC 388 0,08 0,78 069 0,23 0,52 0,47
PMP 388 0,07 0,79 0,74 015 0,65 0,55
AD 388 0,03 069 060 0,08 0,36 0,36
B CC 451 0,06 086 0,78 0,19 0,61 0,61
PMP 451 0,06 0,87 080 0,14 0,65 0,64
AD 451 0,02 033 032 0,09 0,10 0,10

Modelo 2
A+B CcC 839 0,08 063 063 032 048 0,39
PMP 839 0,07 0,77 0,74 022 046 0,55
AD 839 0,02 066 059 0,07 030 0,35
A CcC 388 0,09 049 060 032 047 0,36
PMP 388 0,08 066 065 022 042 0,42
AD 388 0,03 061 053 0,09 0,26 0,28
B CcC 451 0,08 063 062 032 048 0,38
PMP 451 0,06 0,80 0,77 0,21 0,47 0,60
AD 451 0,02 040 0,38 0,08 0,14 0,15

Modelo 3
A+B CcC 839 0,04 0,77 067 024 050 0,45
PMP 839 0,04 083 0,76 015 0,62 0,57
AD 839 0,03 0,76 063 0,05 0,64 0,39
A CcC 388 0,05 0,74 062 026 046 0,38
PMP 388 0,04 080 0,71 015 0,63 0,51
AD 388 0,04 073 060 006 0,64 0,36
B CcC 451 0,03 083 0,76 0,20 0,558 0,59
PMP 451 0,03 0,87 081 0,14 0,65 0,65
AD 451 0,03 046 0,32 0,08 0,19 0,10

Modelo 4

N REQOM d r a b R2
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A+B CcC
PMP
AD
A CC
PMP
AD
B CcC
PMP
AD

Modelo 5
A+B CcC
PMP
AD
A CC
PMP
AD
B CC
PMP
AD

Modelo 6
A+B CcC
PMP
AD
A CC
PMP
AD
B CC
PMP
AD

Modelo 7
A+B CcC
PMP
AD
A CC
PMP
AD
B CC
PMP
AD

Modelo 8
A+B CcC
PMP

839
839
839
388
388
388
451
451
451

839
839
839
388
388
388
451
451
451

839
839
839
388
388
388
451
451
451

839
839
839
388
388
388
451
451
451

839
839

0,13
0,13
0,03
0,01
0,05
0,03
0,01
0,03
0,02

0,07
0,07
0,03
0,08
0,08
0,03
0,06
0,06
0,02

0,05
0,08
0,02
0,06
0,10
0,02
0,05
0,06
0,02

0,05
0,04
0,05
0,06
0,05
0,06
0,03
0,02
0,03

0,13
0,13

-0,06
-0,03
0,69

0,93
0,76

0,98
0,45

0,84
0,84
0,70
0,79
0,76
0,68
0,88
0,88
0,38

0,76
0,76
0,69
0,66
0,51
0,66
0,73
0,85
0,42

0,74
0,81
0,62
0,69
0,73
0,56
0,85
0,88
0,22

-0,06
-0,03

0,05
0,06
0,56

0,92
0,64

0,96
0,40

0,75
0,77
0,62
0,69
0,73
0,59
0,81
0,81
0,33

0,66
0,64
0,62
0,65
0,38
0,57
0,65
0,79
0,40

0,63
0,71
0,51
0,54
0,59
0,49
0,78
0,82
0,10

0,05
0,06

0,44
0,35
0,07

0,02
0,06
0,01
0,03
0,09

0,20
0,16
0,07
0,23
0,18
0,08
0,17
0,13
0,09

0,30
0,18
0,07
0,29
0,23
0,08
0,29
0,17
0,08

0,25
0,15
0,03
0,27
0,17
0,05
0,19
0,13
0,09

0,44
0,35

0,05
0,06
0,40
1,02
1,03
0,49
0,99
0,92
0,16

0,59
0,59
0,36
0,54
0,58
0,35
0,64
0,65
0,11

0,41
0,50
0,34
0,42
0,31
0,31
0,43
0,56
0,16

0,49
0,60
0,79
0,42
0,52
0,80
0,61
0,68
0,11

0,05
0,06

0,31
0,99
0,85
0,42
0,99
0,92
0,16

0,57
0,60
0,38
0,48
0,54
0,35
0,65
0,65
0,11

0,43
0,41
0,38
0,43
0,14
0,33
0,42
0,62
0,16

0,40
0,50
0,26
0,29
0,34
0,24
0,61
0,68
0,01

o o
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AD 839 003 068 053 0,07 040 0,28
A CcC 388 0,01 1 1 0 1,02 0,99
PMP 388 0,05 093 092 0,02 103 0,85
AD 388 003 0,75 063 006 048 0,39
B CcC 451 0,01 1 1 001 099 0,99
PMP 451 0,03 098 09 0,03 092 0,92
AD 451 002 051 043 0,08 019 0,19

Fonte: producéo do préprio autor.

* Modelo 1: argila, silte e carbono orgénico do solo. Modelo 2: argila,
silte, carbono orgénico e limite de plasticidade do solo. Modelo 3: argila,
silte, carbono orgénico e &rea superficial especifica. Modelo 4: argila, silte,
carbono orgénico e microporosidade do solo. Modelo 5: cinco classes de
areia, silte e carbono organico do solo. Modelo 6: cinco classes de areia,
silte, carbono organico e limite de plasticidade do solo. Modelo 7: cinco
classes de areia, silte, carbono organico e area superficial especifica.
Modelo 8: cinco classes de areia, silte, carbono organico e microporosidade
do solo.

6.3.2 Redes neurais artificiais: estrutura, construcéo e
validacéo

Nas RNA utilizadas, chamadas de multilayers
perceptrons usando o algoritmo backpropagation, varios sao as
configuracbes e parametros que podem ser alterados para
aumentar a eficiéncia das estimativas. Por ndo haver
recomendacdo de parametros e estrutura de RNA’s para
utilizacdo no software Weka primeiramente foram testadas
distintas variagbes para posteriormente utilizar o que foi
recomendado para o desenvolvimento das RNA’s para a
estimativa da retencdo e disponibilidade de dgua nos solos do
Estado de Santa Catarina.

Ao analisar a estimativa da capacidade de campo com a
estrutura de trés varidveis de entrada, teores de areia, de silte e
de argila (APENDICE E e APENDICE F), o coeficiente de
determinacgdo (R?) variou de 0,60 a 0,63, e a REQM foi
constante, 0,06 cm® cm?. Observando-se os resultados da
arvore de decisdo/classificacdo (Figura 11) as estruturas e
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configurages com maior R? (0,63) foram em taxas de
aprendizagem entre 0,03 e 0,15, com tempo de treinamento
maior que 1250, ou se menor que 1250 ter mais de 15
neurdnios na camada oculta. Quando a taxa de aprendizagem
foi maior de 0,15 foi necessario avaliar qual o valor mais
adequado para 0 momento. Neste caso, foi observado maior R?
quando o momento for inferior a 0,15.

Néo houve construcao da arvore de
deciséo/classificagédo para REQM pois este foi constante entre
as estruturas e configuragcdes testadas. Portanto, para trés
variaveis as melhorias no coeficiente de determinacdo e
reducdo do REQM em funcdo de variagbes no nimero de
neurdnios na camada oculta, na taxa de aprendizado, tempo de
treinamento, e do momento ndo foram tdo expressivas.

Quando utilizadas quatro variaveis de entrada, sendo
elas teores de areia, silte, argila e carbono organico do solo
(APENDICE G e APENDICE H), o R? aumentou para a faixa
entre 0,70 e 0,74, e o REQM variou de 0,05 a 0,06 cm® cm®. A
arvore de decisdo/classificacdo (Figura 12) mostrou que 0s
melhores resultados para R? (0,73) estio em tempo de
treinamento maiores que 1250, com taxa de aprendizagem
entre 0,03 e 0,15 e com numero de neurénios maior que 5.
Novamente é necessario modificar o momento quando a taxa
de aprendizagem é maior 0,15, com tempo de treinamento
maior que 1250. Para o0 REQM (Figura 13) o resultado com
valor mais alto foi com momento maior que 0,25, com taxa de
aprendizagem maior que 0,15 e com menos de 9 neurdnios na
camada oculta, ou seja, esses ndo Sdo parametros
recomendados.

Para a estrutura de rede com oito variaveis de entrada
(APENDICE | e APENDICE J), o R? variou na faixa entre 0,78
e 0,87, e a REQM variou entre 0,04 e 0,06 cm® cm™. Os
resultados com R? maiores que 0,85 foram obtidos quando a
taxa de aprendizagem foi maior que 0,03, nimero de camadas
ocultas maior do que 9 e tempo de treinamento menor do que
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1250; ou a taxa de aprendizagem menor do que 0,03, com
numero de neurdnios na camada oculta entre 5,5 e 6,5 e tempo
de treinamento maior que 1750. Para 0 REQM (Figura 15) os
menores Vvalores foram observados quando a taxa de
aprendizagem foi menor que 0,03, e quando o tempo de
treinamento foi maior que 1750 o numero de neurdnios na
camada oculta ficou entre 5,5 e 9, e com tempo de treinamento
menor que 1750 o nimero de neurdnios na camada oculta ficou
entre 5,5 6,5.

De maneira geral para os trés nimeros de variaveis de
entrada avaliados (3, 4 e 8), os melhores resultados foram
observados em taxas de aprendizagem entre 0,03 e 0,15, com
tempo de treinamento maior que 1250, ou seja, mais elevados,
e com seis ou mais neurénios na camada oculta. O momento
somente melhora os resultados de coeficiente de determinagéo
e REQM quando a taxa de aprendizagem é mais elevada e sua
definicdo deve levar em consideragcdo o nimero de neur6nios
na camada oculta. Também se p6de perceber que o aumento do
namero de neurdnios na camada oculta ndo gera, de maneira
necessaria, reducdo do erro e melhoria da estimativa. O
contrario acontece com 0 numero de varidveis de entrada, em
gue o maior numero de variaveis resulta em melhoria da
estimativa e reducéo do erro.

Baseado nos resultados observados na estimativa da
CC, para PMP e AD foi fixado um tempo de treinamento mais
alto (2000), seis neurdnios na camada oculta, para os trés
modelos de variaveis de entrada. Estes foram fixos, pois o
primeiro teve melhor resultado conforme maior o seu valor, e 0
segundo por ser a estrutura que combinou menor nimero de
neurbnios com os melhores resultados nos trés ndmeros de
variaveis de entrada, sendo que a escolha de um numero de
neurdnios na camada oculta que seja alto pode ter resultados
mais satisfatorios na construcdo da RNA, mas ruins em dados
de validacdo (Braga et al., 2007), além é claro de uma maior
complexidade de resultados e de sua implementacdo para 0s
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usuarios da RNA. Esta simplificacdo visou reduzir o nimero de
testes no Weka (de 1080 para 54), visto que cada programacao
da RNA no software leva em torno de dois minutos e mais
cinco a 20 segundos para que a RNA seja treinada, totalizando
um tempo de 42 h ininterruptas de processamento de 1080
RNA, e assim se pode indicar mais facilmente uma estrutura e
configuracdo de RNA padréo para estimativa da CC, PMP e
AD. Com isso, foram avaliadas taxas de aprendizado de 0,1,
0,05 e 0,01 e momento de 0,3, 0,2 e 0,1. Com menor
quantidade de dados gerados ndo houve a necessidade do uso
da arvore de decisdo/classificacdo para classificar os resultados
do PMP e AD, pois a variacio dos resultados de REQM e R?
foi menor, e a classificagdo, portanto, ndo seria tdo eficiente.

Para a estimativa do PMP (APENDICE K) pelo modelo
com trés variaveis de entrada ndo houveram grandes alteracdes
nos coeficientes de determinagdo (R? proximo de 0,64) e
REQM (0,06 cm® cm™). Entretanto, para quatro variaveis de
entrada os melhores resultados foram com taxa de aprendizado
de 0,05 e momento de 0,2 e 0,1, com R? de 0,73 e REQM de
0,05 cm3cm™. Para oito varidveis de entrada os melhores
resultados foram com taxa de aprendizagem de 0,05 e 0,1, com
R? préximo a 0,86 e REQM de 0,04 cm® cm™, sendo que o
momento n&o teve grande influéncia nos resultados.

Na estimativa da AD (APENDICE K) os melhores
resultados (R? mais alto) para todos os niimeros de variaveis de
entrada foram com taxas de aprendizagem de 0,01 e 0,05,
independente do momento utilizado, com R? de 0,74 e REQM
de 0,03 cm3cm™ com trés variaveis de entrada, com R? de
aproximadamente 0,79 e REQM de 0,03 cm® cmcom quatro
variaveis de entrada, e R? de 0,84 e REQM de 0,02 cm® cm™
com oito varidveis de entrada.

Observou-se que 0 aumento no nimero de variaveis de
entrada contribui mais para a melhoria das estimativas do que o
aumento do nudmero de neurbnios na camada oculta,
corroborando o resultado de Soares et al. (2014). Porém, é
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necessario ponderar este aumento de variaveis de entrada pois
gera maior custo e tempo para alimentacdo do modelo, pela
necessidade de mais analises.
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Figura 11 - Arvore de Decisdo/Classificacdo dos resultados de R? de
diferentes estruturas (nimero de neurdnios na camada oculta) e
configurac@es (taxa de aprendizagem, momento e tempo de treinamento) de
RNA através do software WEKA para estimativa da CC com trés variaveis
de entrada.
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Fonte: producdo do proprio autor, 2015.
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Figura 12 - Arvore de Decis&o/Classificacdo dos resultados de R? de
diferentes estruturas (nimero de neurdnios na camada oculta) e
configurac@es (taxa de aprendizagem, momento e tempo de treinamento) de
RNA através do software WEKA para estimativa da CC com quatro
variaveis de entrada.
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Figura 13 - Arvore de Decisdo/Classificacdo dos resultados de REQM de
diferentes estruturas (nimero de neurdnios na camada oculta) e
configuragdes (taxa de aprendizagem, momento e tempo de treinamento) de
RNA através do software WEKA para estimativa da CC com quatro
variaveis de entrada.
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Figura 14 - Arvore de Decisdo/Classificacdo dos resultados de R? de
diferentes estruturas (nimero de neurdnios na camada oculta) e
configurac@es (taxa de aprendizagem, momento e tempo de treinamento) de
RNA através do software WEKA para estimativa da CC com oito varidveis
de entrada.
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Figura 15 - Arvore de Decisdo/Classificacdo dos resultados de REQM de
diferentes estruturas (nimero de neurdnios na camada oculta) e
configuragdes (taxa de aprendizagem, momento e tempo de treinamento) de
RNA através do software WEKA para estimativa da CC com quatro
variaveis de entrada.
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Baseado na andlise anterior as RNA’s foram
construidas utilizando como parametros e estrutura, seis
neuronios em uma camada oculta, momento de 0,2, tempo de
treinamento de 2000 e taxa de aprendizagem de 0,05. Os
resultados das RNA’s foram construidas com o banco de dados
dos horizontes superficiais (Tabela 38), subsuperficiais (Tabela
39) e superficiais mais subsuperficiais (Tabela 40).

Nos trés bancos de dados os melhores resultados, para a
CC, foram os modelos 4 e 8, que possuem como Vvariével
preditora a microporosidade do solo a qual ndo foi incluida nos
demais modelos. Para estes modelos o R? foi de 0,99 e a
REQM de 0,01 cm® cm. Houve melhoria na estimativa com o
incremento de varidveis preditoras, comparando o modelo mais
simples (1) com os modelos mais completos.

Para o0 PMP os modelos que melhoraram as estimativas
dos teores de agua também foram os modelos 4 e 8, que
possuem microporosidade como uma das variaveis preditoras.
No modelo 4 o R? foi de 0,90, 0,93 e 0,92, quando utilizado,
respectivamente, o banco de dados com o0s horizontes
superficiais, subsuperficiais, e superficiais mais
subsuperficiais.

No modelo 8 o R? foi de 0,91, 0,93 e 0,93, quando
utilizado, respectivamente, o banco de dados com os horizontes
superficiais, subsuperficiais, e superficiais mais
subsuperficiais. Em todos estes casos o REQM foi de
0,02 cm® cm. Assim como para a CC, o PMP também foi
melhor estimado com o incremento do numero de variaveis
preditoras.

A estimativa da disponibilidade de agua foi melhor nos
modelos 2 e 6 que possuem a ASE como uma das variaveis
preditoras, nos bancos de dados com os horizontes superficiais
(Tabela 38), subsuperficiais (Tabela 39) e superficiais mais
subsuperficiais (Tabela 40).
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Tabela 38 — Coeficiente de correlagdo (r), Raiz do erro médio ao quadrado
(REQM) e coeficiente de determinacdo (R2) para as redes neurais artificiais
ajustadas entre a umidade medida e a estimada através de 8 modelos
construidos com o banco de dados de horizontes superficiais e
subsuperficiais de solos do Estado de Santa Catarina, e validadas através
de validacéo cruzada.

Modelo  Variavel Predita r REQM R2
1 CcC 0,83 0,06 0,70
PMP 0,82 0,06 0,68
AD 0,87 0,03 0,76
2 CcC 0,86 0,05 0,75
PMP 0,86 0,05 0,74
AD 0,90 0,03 0,81
3 CcC 0,86 0,05 0,73
PMP 0,85 0,05 0,72
AD 0,88 0,03 0,77
4 CcC 0,99 0,01 0,99
PMP 0,96 0,03 0,92
AD 0,88 0,03 0,78
5 cC 0,88 0,05 0,77
PMP 0,87 0,05 0,75
AD 0,88 0,03 0,78
6 cC 0,89 0,05 0,79
PMP 0,87 0,05 0,75
AD 0,91 0,03 0,82
7 CcC 0,88 0,05 0,78
PMP 0,87 0,05 0,76
AD 0,90 0,03 0,81
8 CcC 0,99 0,01 0,99
PMP 0,96 0,03 0,93

AD 0,88 0,03 0,77
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Tabela 39 - Coeficiente de correlacdo (r), Raiz do erro médio ao quadrado
(REQM) e coeficiente de determinacdo (R?) para as redes neurais artificiais
ajustadas entre a umidade medida e a estimada através de 8 modelos
construidos com o banco de dados de horizontes superficiais de solos do
Estado de Santa Catarina, e validadas através de validacdo cruzada.

Modelo Variavel Predita r REQM R2
1 CcC 0,86 0,05 0,73
PMP 0,83 0,05 0,69
AD 0,85 0,03 0,72
2 CC 0,87 0,05 0,76
PMP 0,85 0,05 0,73
AD 0,90 0,03 0,80
3 CC 0,87 0,05 0,75
PMP 0,84 0,05 0,70
AD 0,89 0,03 0,79
4 CcC 0,99 0,01 0,99
PMP 0,95 0,03 0,90
AD 0,90 0,03 0,82
5 CcC 0,87 0,05 0,76
PMP 0,86 0,05 0,74
AD 0,89 0,03 0,78
6 CC 0,89 0,05 0,80
PMP 0,86 0,05 0,75
AD 0,91 0,03 0,83
7 CcC 0,88 0,05 0,77
PMP 0,86 0,05 0,74
AD 0,90 0,03 0,82
8 CC 1,00 0,01 0,99
PMP 0,96 0,03 0,91

AD 0,90 0,03 0,81
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Tabela 40 - Coeficiente de correlacdo (r), Raiz do erro médio ao quadrado
(REQM) e coeficiente de determinacdo (R?) para as redes neurais artificiais
ajustadas entre a umidade medida e a estimada através de 8 modelos
construidos com o banco de dados de horizontes subsuperficiais de solos
do Estado de Santa Catarina, e validadas através de validacdo cruzada.

Modelo  Variavel Predita r REQM R2
1 CcC 0,84 0,05 0,70
PMP 0,83 0,05 0,70
AD 0,88 0,03 0,77
2 CcC 0,85 0,05 0,72
PMP 0,86 0,05 0,75
AD 0,89 0,03 0,79
3 cC 0,85 0,05 0,72
PMP 0,86 0,05 0,74
AD 0,89 0,03 0,79
4 CcC 0,99 0,01 0,99
PMP 0,96 0,03 0,93
AD 0,89 0,03 0,79
5 CcC 0,87 0,05 0,76
PMP 0,87 0,05 0,76
AD 0,90 0,02 0,80
6 cC 0,89 0,04 0,79
PMP 0,88 0,05 0,78
AD 0,90 0,02 0,81
7 CcC 0,88 0,05 0,77
PMP 0,87 0,05 0,77
AD 0,91 0,02 0,82
8 CC 0,99 0,01 0,99
PMP 0,97 0,03 0,93
AD 0,90 0,02 0,81

A utilizacdo de cinco classes de diametro de areia em
substituicdo ao teor de argila do solo melhorou a estimativa da
retencdo de agua no solo na CC e PMP e também da sua
disponibilidade (Tabela 38, Tabela 39 e Tabela 40). Os
modelos 3 e 7, em que houve a inclusdo do LP como variavel

preditora melhorou pouco a estimativa da retencdo e

disponibilidade de 4gua no solo utilizando as RNAs.
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6.3.3 Arvores de Decisdo/Classificacio

Os resultados das arvores de decisao/classificacao
(ADC) estdo apresentados nas Tabela 41, Tabela 42 e Tabela
43, em que foram utilizados os bancos de dados com
horizontes superficiais mais subsuperficiais, superficiais e
subsuperficiais, respectivamente. As melhores estimativas da
retencdo de agua na CC foram através dos modelos 4 e 8, que
possuem a microporosidade do solo como varidvel preditora.
Quando a ADC foi construida usando horizontes superficiais
mais subsuperficiais (Tabela 41), o R? nestes modelos foi de
0,98, com REQM de 0,01 cm®cm=. Quando os horizontes
foram separados para a construcdo das ADC, os superficiais
(Tabela 42) obtiveram R? de 0,98 e REQM de 0,01 cm®cm?3, e
os subsuperficiais (Tabela 43) obtiveram R? de 0,97 e REQM
de 0,01 cm?® cm™. Para os demais modelos testados (modelos 1,
2,3, 5 6 €7 o R?variou de 0,81 a 0,84 e REQM de
0,03 cm® cm. Para os horizontes superficiais+subsuperficiais
0o R? variou de 0,69 a 0,83 e a REQM variou de 0,03 a
0,04 cm®*cm™, nos superficiais, sendo que os melhores
resultados foram os modelos mais simples (com menor nimero
de variaveis preditoras), e nos subsuperficiais o R? variou de
0,81 a0,85 e REQM de 0,03 cm® cm’.

Para a retencdo de agua no solo no PMP, as melhores
estimativas foram obtidas para os modelos 4 e 8, sendo que
estes modelos possuem a microporosidade como variavel
preditora. Quando se utilizou os horizontes superficiais e
subsuperficiais para a construgdo da arvore de decisdo, os R?
foram de 0,92 e 0,91 para os modelos 4 e 8, respectivamente e
REQM de 0,02 cm®cm™ para ambos. Quando separados os
horizontes do solo, para os superficiais 0 R? foi de 0,89 e 0,88
no modelo 4 e no modelo 8, respectivamente, e REQM de
0,02cm®cm?® em ambos os modelos. Para os horizontes
subsuperficiais 0 R? foi de 0,91 com REQM de 0,02 cm® cm
nos modelos 4 e 8 respectivamente. Nos demais modelos
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testados 0 REQM foi de 0,03 cm® cm3, e 0 R? teve variagio de
0,81 a 0,84, quando utilizados os horizontes superficiais e
subsuperficiais para construcdo das ADC. O R? variou de 0,75
a 0,82 quando utilizados os superficiais, sendo que os valores
mais altos foram dos modelos com uso de menor nimero de
variaveis preditoras, ja quando utilizados os subsuperficiais, 0
R? variou de 0,81 a 0,85.

Para estimar a disponibilidade de agua dos solos do
Estado de Santa Catarina as arvores de decisdo apresentaram
resultados com menor REQM do que a regressdo multipla e as
RNAs, sobretudo nos modelos com menor nimero de variaveis
preditoras. Em todos os modelos testados a REQM foi de
0,02 cm®*cm?, enquanto o R? variou conforme o modelo
utilizado para construir as ADC: com horizontes superficiais e
subsuperficiais os valores variaram entre 0,84 e 0,88; com
horizontes superficiais a variacdo foi de 0,83 a 0,86; e para 0s
horizontes subsuperficiais foi de 0,79 a 0,86.

De maneira geral, usando a ADC para estimar a
retencdo e disponibilidade de &gua, os melhores resultados
foram observados quando foram incluidas as amostras dos
horizontes superficiais em conjunto com as subsuperficiais.
Para a estimativa da retencdo de agua na CC e no PMP o0s
melhores modelos foram aqueles que possuem a
microporosidade do solo como variavel preditora, juntamente
com os teores de silte, argila e carbono organico, e para casos
em que ndo possuam dados de microporosidade do solo €
indicado o uso do modelo mais simples, com teores de silte,
argila e carbono orgéanico. Ja a disponibilidade de agua €
estimada de maneira semelhante em todos os modelos, e dessa
forma se indica o uso de modelos com menor numero de
variaveis preditoras, pela maior praticidade e disponibilidade.



195
Tabela 41 - Coeficiente de correlacdo (r), Raiz do erro médio ao quadrado
(REQM) e coeficiente de determinacdo (R?) para as arvores de decisdo
ajustadas entre a umidade medida e a estimada através de 8 modelos
construidos com o banco de dados de horizontes superficiais e
subsuperficiais de solos do Estado de Santa Catarina, e validadas através
de validacéo cruzada.

Modelo  Variavel Predita r REQM R2
1 CcC 0,91 0,04 0,82
PMP 0,92 0,04 0,84
AD 0,92 0,02 0,85
2 CC 0,90 0,04 0,81
PMP 0,91 0,04 0,84
AD 0,93 0,02 0,86
3 CcC 0,90 0,04 0,81
PMP 0,92 0,04 0,84
AD 0,92 0,02 0,84
4 CcC 0,99 0,01 0,98
PMP 0,96 0,03 0,92
AD 0,93 0,02 0,86
5 CC 0,92 0,04 0,84
PMP 0,91 0,04 0,83
AD 0,92 0,02 0,84
6 CcC 0,92 0,04 0,85
PMP 0,90 0,04 0,82
AD 0,94 0,02 0,88
7 CC 0,92 0,04 0,84
PMP 0,91 0,04 0,83
AD 0,94 0,02 0,88
8 CC 0,99 0,01 0,98
PMP 0,95 0,03 0,91

AD 0,91 0,03 0,83
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Tabela 42- Coeficiente de correlacdo (r), Raiz do erro médio ao quadrado
(REQM) e coeficiente de determinacdo (R?) para as arvores de decisdo
ajustadas entre a umidade medida e a estimada através de 8 modelos
construidos com o banco de dados de horizontes superficiais de solos do
Estado de Santa Catarina, e validadas através de validacdo cruzada.

Modelo Variavel Predita r REQM R2
1 CC 0,91 0,04 0,83
PMP 0,90 0,04 0,80
AD 0,93 0,02 0,86
2 CcC 0,90 0,05 0,81
PMP 0,90 0,04 0,81
AD 0,92 0,03 0,85
3 CcC 0,91 0,04 0,83
PMP 0,89 0,04 0,80
AD 0,92 0,03 0,84
4 CC 0,99 0,01 0,98
PMP 0,95 0,03 0,89
AD 0,91 0,03 0,84
5 CC 0,89 0,05 0,78
PMP 0,90 0,04 0,81
AD 0,92 0,02 0,85
6 cC 0,90 0,05 0,81
PMP 0,90 0,04 0,82
AD 0,91 0,03 0,83
7 CcC 0,83 0,05 0,69
PMP 0,90 0,04 0,81
AD 0,92 0,03 0,85
8 CcC 0,99 0,01 0,98
PMP 0,94 0,03 0,88

AD 0,92 0,03 0,84
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Tabela 43 - Coeficiente de correlacdo (r), Raiz do erro médio ao quadrado
(REQM) e coeficiente de determinacdo (R?) para as arvores de decisdo
ajustadas entre a umidade medida e a estimada através de 8 modelos
construidos com o banco de dados de horizontes subsuperficiais de solos
do Estado de Santa Catarina, e validadas através de validacdo cruzada.

Modelo Variavel Predita r REQM R2
1 CcC 0,92 0,04 0,84
PMP 0,91 0,04 0,83
AD 0,92 0,02 0,84
2 CC 0,91 0,04 0,84
PMP 0,91 0,04 0,83
AD 0,90 0,02 0,81
3 CC 0,92 0,04 0,84
PMP 0,91 0,04 0,83
AD 0,92 0,02 0,84
4 CcC 0,99 0,02 0,97
PMP 0,95 0,03 0,91
AD 0,90 0,02 0,82
5 CcC 0,92 0,04 0,85
PMP 0,90 0,04 0,81
AD 0,89 0,03 0,79
6 CC 0,92 0,04 0,85
PMP 0,92 0,04 0,84
AD 0,92 0,02 0,85
7 CcC 0,92 0,04 0,85
PMP 0,90 0,04 0,81
AD 0,91 0,02 0,84
8 CC 0,99 0,02 0,97
PMP 0,96 0,03 0,91
AD 0,89 0,03 0,79

6.3.4 Consideracdes sobre os métodos de estimativa

O uso da ADC para a estimativa da CC, PMP e AD
apresentou melhor desempenho em todos os modelos testados.
Diferentemente das RML e das RNA’s, em que se gera uma
equacdo qua estima a retencdo de agua, € gerada um grafico no
formato de ramos e folhas que € de facil utilizacdo. Para chegar
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ao resultado estimado (folhas, que sdo teores de &gua retidos na
CC, PMP e de AD) o usuario deve percorrer com atencdo 0s
ramos da arvore através das carateristicas do solo.

De maneira geral, para os solos do Estado de Santa
Catarina, as RNA’s foram melhores que a RML para estimativa
da retencdo de agua e, especialmente para estimar a
disponibilidade de &gua. Esta obteve desempenho semelhante
as estimativas da CC e do PMP, enquanto nas RML a
disponibilidade de agua teve desempenho inferior do que as
estimativas da CC e PMP. Esses resultados confirmam as
conclusdes de Mendes (2014) para solos de Santa Catarina, de
Soares et al. (2014) para solos do Estado do Rio Grande do Sul
e Koekkoek e Booltink (1999) com solos da Holanda e
Escocia. Entretanto, Merdun et al. (2006) encontraram
resultados semelhantes entre o0s dois métodos, mas
recomendaram o uso das RNA’s por possibilitar o uso de mais
entradas e saidas e gerar economia de tempo e energia.

Os modelos que incluem a microporosidade do solo
foram mais eficientes para estimar a retengdo de agua no solo,
principalmente pela alta correlacdo dos teores de agua retida
entre os ym da curva de retengdo de agua no solo. O
desempenho destes modelos para estimar CC, PMP e AD nédo
variou entre RML, RNA"s e ADC, o que variou entre eles foi a
complexidade da equacdo e a forma de estimar (equacdo ou
grafico de ramos e folhas). Quando dados de microporosidade
foram incluidos, a RML foi mais simples de utilizar pois o
procedimento stepwise selecionou apenas a microporosidade
como variavel preditora dentre as disponiveis nos modelos 4 e
8. Em estudo com solos do Estado do Rio Grande do Sul,
Michelon et al. (2010) utilizou o teor de areia, silte, argila,
densidade do solo, densidade de particulas, macroporosidade,
microporosidade e porosidade total, para gerar funcGes de
pedotransferéncia através de RML que estimam a retencdo de
agua, e encontraram alta correlacdo da microporosidade do
solo com a retencdo de agua, sendo que o stepwise selecionou a
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microporosidade como variavel preditora para estimar a
retencdo até 500 kPa, mas ndo como Unica variavel preditora.
Ja no presente estudo, a microporosidade foi selecionada pelo
stepwise como Unica variavel preditora para a estimativa da
CC.
Além da utilizacdo da microporosidade, foram testados
0 uso da ASE, do LP e do IP do solo como variaveis preditoras
da retencéo e disponibilidade de 4gua no solo que ndo haviam
sido testadas nos trabalhos de Costa et al. (2013) e Mendes
(2014). A ASE e 0 LP ndo melhoraram a estimativa conforme
havia sido previsto. Entretanto, para a ASE h& a necessidade
delas serem determinadas em todas as amostras do banco de
dados.
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7 CONCLUSOES

O banco de dados atual apresenta alta variabilidade,
onde areia atua de forma negativa, e a argila, os limites de
consisténcia, carbono organico e area superficial especifica
atuam positivamente sobre a retencdo de agua no solo. Quanto
a disponibilidade de agua no solo a granulometria foi a
propriedade com maior influéncia.

Os solos mais argilosos foram 0s que apresentaram
maior retengéo, e solos arenosos apresentaram menor retencao
de &gua. A disponibilidade de 4gua foi maior nos solos siltosos.
Quanto a litologia, a maior retencdo de agua acontece em solos
derivados de rochas igneas (intrusivas e extrusivas) e
sedimentares com textura mais fina, e as menores retencfes
aconteceram em solos derivados de rochas ou depositos
sedimentares com granulometria maior. A maior disponibilidade
de agua ocorre em solos derivados de siltitos, e a menor em solos
derivados, principalmente de granito e de depoésitos aluvionares
atuais.

Cambissolos, Nitossolos e solos Brunos (Subordem)
apresentaram maior retencdo de agua, e 0s Neossolos
Quartzarénicos a menor retencdo e disponibilidade de &gua,
influenciados principalmente pela granulometria e teor de carbono
organico do solo. Quanto aos tipos de solos da instrucdo
normativa n. 2/2008 do MAPA (BRASIL, 2008), esta nao se
mostra adequada para classificar os solos catarinenses gquanto a
disponibilidade de agua, pois a capacidade de agua disponivel ndo
diferiu entre as classes.

As redes neurais artificiais e arvores de
deciséo/classificagédo estimaram melhor capacidade de campo,
0 ponto de murcha permanente e a disponibilidade de agua do
qgue a regressao mdltipla linear. Os melhores modelos para
estimar a retencdo de agua foram os que utilizaram a
microporosidade. O modelo mais simples (Teor de argila, silte
e carbono organico), também se apresenta como alternativa
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para a estimativa da capacidade de campo, do ponto de murcha
permanente e da disponibilidade de agua no solo
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APENDICES

APENDICE A — Mapa da retencdo de agua no solo na capacidade de campo
em funcéo das classes taxondmicas para o Estado de Santa Catarina.
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APENDICE B — Mapa da retengdo de agua no solo no ponto de murcha
permanente em funcdo das classes taxonémicas para o Estado de Santa
Catarina.
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APENDICE C — Mapa do contetido de &gua disponivel no solo em fungéo
das classes taxondmicas para o Estado de Santa Catarina.
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APENDICE D — Parametros das funcdes de pedotransferéncia pontuais para
a capacidade de campo (CC), ponto de murcha permanente (PMP) e
contetdo de agua disponivel (AD), geradas conforme 8 modelos testados,
para diferentes horizontes de solos do Estado de Santa Catarina.

Horiz. Varid. Intercepto  Param. 1 Param. 2 Param. 3 Param. 4 Param. 5 Param. 6
Modelo 1
A+B CcC 0.20091  0.00025*a®  0.00033*b  0.00142*c
PMP  0.10249  0.00022*a  0.00037*b .
AD 0.09937 0.00006*a  -0.00004*b  0.00099*c
A cC 0.1793 0.00029*a  0.00025*b  0.00240*c
PMP 0.07977 0.00022*a  0.00028*b  0.00150*c
AD 0.09929  0.00008*a  -0.00004*b  0.00089*c
B CcC 0.21424 0.00028*a  0.00035*h .
PMP  0.11148  0.00023*a  0.00038*b .
AD 0.10081  0.00004*a  -0.00003*b  0.00102*c
Modelo 2
A+B cC 0.24325  0.00014*a  0.00022*b  0.19816*d
PMP  0.16736  0.00017*a  0.00033*b -0.00169*c
AD 0.09696  -0.00008*b  0.00100*c  0.11342*d
A cC 0.19141  0.00021*a  0.00017*b  0.30862*d
PMP  0.11079  0.00016*a  0.00023*b  0.13919*d
AD 0.08202  0.00004*a  -0.00007*b  0.00041*c
B cC 0.27411  0.00017*a  0.00030*b  0.15183*d
PMP  0.21698  0.00030*b . . .
AD 0.08476  0.00004*a  -0.00006*b  0.00079*c  0.08404*d
Modelo 3
A+B cc 0.16569  0.00021*a  0.00022*b  0.00210*c  0.00069*e
PMP  0.08736  0.00029*b  0.00147*c  0.00064*e .
AD 0.10636  0.00009*a  -0.00006*b  0.00089*c
A cC 0.18178  0.00042*a  0.00017*b  0.00237*c
PMP 0.0686 0.00033*a  0.00025*b  0.00150*c
AD 0.1115 0.00009*a  -0.00007*b  0.00086*c
B cC 0.13155  0.00047*a  0.00023*b  0.00080*e
PMP 0.0462 0.00034*a  0.00029*b  0.00067*e
AD 0.09021  0.00009*a  -0.00005*b  0.00175*c
Modelo 4
A+B CC  -0.02162  1.01926*f .
PMP  -0.11069 -0.00128*c  1.01806*f .
AD 0.07665  -0.00008*b  0.00089*c  0.13216*f
A CcC -0.01697 1.00563*f .
PMP  -0.06571 0.00011*b  0.72375*f .
AD 0.06 -0.00009*b  0.00040*c  0.21638*f
B cC -0.02494 1.02884*f . .
PMP  -0.11796 1.01509*f . .
AD 0.07494  -0.00007*b  0.00104*c  0.11436*f
Modelo 5
A+B CcC 0.53621 -0.00043*g  -0.00040*i -0.00038* -0.00015*a 0.00150*c
PMP  0.47277  -0.00039*g -0.00047*i -0.00042*j -0.00022*a
AD 0.06248 0.00004%j 0.00011*k  0.00009*a  0.00109*c
A cC 0.42257  -0.00054*g  -0.00035%j  0.00252*c . .
PMP 0.36877 -0.00045*g -0.00029*g -0.00034* -0.00013*a 0.00160*c
AD 0.06264  0.00011*i  0.00021*k  0.00008*a  0.00102*c .
B CcC 0.56883 -0.00074*g  0.00092*h  -0.00080*i -0.00034*j -0.00015*a
PMP  0.48665  -0.00045*g -0.00050*] -0.00023*a .
AD 0.06811 0.00005%j 0.00007*a  0.00107*c
Modelo 6
A+B cC 0.42313  -0.00057*g -0.00027*h -0.00121*c 0.26853*d . .
PMP 0.43075  -0.00059*g -0.00016*c -0.00040%*j -0.00017*a -0.00184*c 0.14118*d
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AD 0.01049 0.00023*i  0.00012*j  0.00010*a  0.00087*c  0.11507*d
A cC 0.35351  -0.00056*g -0.00018*j  0.33302*d . .
PMP 0.3482 -0.00055*g  -0.00048%j -0.00010*a 0.13529*d .
AD 0.0029 0.00019*i  0.00022*j  0.00009*a  0.00046*c  0.17375*d
B ccC 0.52628  -0.00061*g -0.00029*j -0.00025*k -0.00012*a 0.09185*d
PMP 051443  -0.00066*g -0.00041*j -0.00033*k -0.00020*a -0.00234*c
AD 0.02577 0.00013*i  0.00010*j  0.00010*a  0.00087*c  0.08422*d
Modelo 7
A+B ccC 0.37786  -0.00032*g  -0.00040*i -0.00021*j 0.00209*c  0.00071*e .
PMP 037299  -0.00039*g -0.00052*i -0.00032* -0.00025*a 0.00133*c 0.00061*e
AD 0.05141  -0.00030*g 0.00071*h  0.00032*k  0.00108*c  0.00012*e .
A cC 0.40939  -0.00143*g 0.00183*h  -0.00042*  0.00224*c .
PMP  0.33251  -0.00043*g -0.00047*j  0.00154*c .
AD 0.03968 0.00047*k  0.00127*c  0.00025*e .
B cC 0.35756  -0.00059*h  -0.00082*i  0.00027*a  0.00079*e
PMP  0.34561  -0.00076*h  -0.00102*i  0.00067*e .
AD 0.04862  -0.00059*g  0.00149*h  0.00019*k  0.00228*c
Modelo 8
A+B cC -0.02162  1.01926*f . .
PMP  -0.11069 -0.00128*c  1.01806*f . . . .
AD 0.0047 0.00012*i  0.00007*j  0.00011*k  0.00010*a  0.00093*c  0.10694*f
A cC -0.01697  1.00563*f . . . . .
PMP  -0.03728  -0.00018*i  -0.00025*k -0.00080*c  0.85925*f . .
AD -0.00871  0.00015*  0.00006*j  0.00018*k  0.00009*a  0.00064*c  0.16304*f
B cC -0.02494  1.02884*f . . . . .
PMP  -0.11796  1.01509*f . . . .
AD -0.0034 0.00010*g  0.00010%  0.00010*a  0.00098*c  0.12260*f

@ a: teor de silte (g kg™); b: teor de argila (g kg™); c: teor de carbono organico

(g dm3); d: limite de plasticidade (g g); e: area superficial especifica (m? g1); f:
microporosidade (cm® cm™3); g: teor de areia muito grossa (g kg™); h: teor de areia
grossa (g kg™h); i: teor de areia média (g kg™); j: teor de areia fina (g kg™); k: teor de
areia muito fina (g kg™).
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APENDICE E - Coeficientes de determinacdo (R?) de diferentes
configuracbes de Rede Neural Artificial e parametros do algoritmo
backpropagation, com trés varidveis (teores de areia, silte e argila) de
entrada para estimar a retencdo de agua a capacidade de campo, utilizando
software WEKA.

N° Neurdnios 5 6 7 8 10 20

T, Ap, Mom, Tp, Trein,

0,01 0,01 1000 0,63 0,63 063 0,63 063 0,63
1500 0,63 0,63 0,63 0,63 0,63 0,63

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

0,05 1000 0,63 0,63 0,63 0,63 0,63 0,63

1500 0,63 0,63 0,63 0,63 0,63 0,63

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

0,1 1000 0,63 0,63 0,63 0,63 0,63 0,63

1500 0,63 0,63 063 063 063 0,63

2000 0,63 0,63 063 063 063 0,63

0,2 1000 063 063 063 063 063 0,63

1500 0,63 0,63 063 063 063 0,63

2000 0,63 0,63 063 063 063 0,63

0,3 1000 0,63 0,63 0,63 0,63 063 0,63

1500 0,63 0,63 0,63 0,63 0,63 0,63

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

0,05 0,01 1000 0,62 062 062 062 0,63 0,63
1500 0,62 062 062 0,62 0,63 0,63

2000 0,63 0,63 062 0,62 0,63 0,63

0,05 1000 0,62 062 062 0,63 063 0,63

1500 062 062 062 062 063 0,63

2000 0,63 063 063 062 063 0,63

0,1 1000 062 062 063 062 063 0,63

1500 063 062 062 062 063 0,63

2000 0,63 063 063 062 063 0,63

0,2 1000 0,62 062 062 062 062 0,63

1500 0,63 062 063 062 0,63 0,63

2000 0,63 0,63 063 0,63 0,63 0,63

0,3 1000 0,62 062 062 062 062 0,63

1500 0,63 062 063 062 063 0,63

2000 0,63 0,63 0,63 0,63 063 0,63

0,1 0,01 1000 062 062 062 062 063 0,63
1500 0,63 063 063 063 063 0,63

2000 0,63 063 063 063 063 0,63

0,05 1000 062 062 062 062 062 0,63

1500 0,63 063 063 063 063 0,63



0,1

0,2

0,3

0,2 0,01

0,05

0,1

0,2

0,3

2000
1000
1500
2000
1000
1500
2000
1000
1500
2000
1000
1500
2000
1000
1500
2000
1000
1500
2000
1000
1500
2000
1000
1500
2000

0,63
0,62
0,63
0,63
0,62
0,62
0,62
0,62
0,62
0,62
0,62
0,62
0,62
0,61
0,62
0,62
0,61
0,61
0,61
0,61
0,61
0,61
0,60
0,60
0,60

0,63
0,62
0,63
0,63
0,62
0,62
0,62
0,62
0,62
0,62
0,62
0,62
0,62
0,61
0,62
0,62
0,61
0,61
0,61
0,61
0,61
0,61
0,60
0,60
0,60

0,63
0,62
0,63
0,63
0,62
0,63
0,63
0,62
0,62
0,62
0,62
0,62
0,62
0,62
0,62
0,62
0,62
0,62
0,62
0,61
0,61
0,61
0,60
0,60
0,60

0,63
0,62
0,63
0,63
0,62
0,63
0,63
0,62
0,62
0,63
0,62
0,62
0,62
0,62
0,62
0,62
0,62
0,62
0,62
0,61
0,61
0,61
0,61
0,60
0,60

0,63
0,62
0,63
0,63
0,62
0,63
0,63
0,62
0,63
0,63
0,62
0,62
0,62
0,62
0,62
0,62
0,62
0,62
0,62
0,61
0,61
0,61
0,60
0,60
0,60
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0,63
0,63
0,63
0,63
0,63
0,63
0,63
0,62
0,63
0,63
0,62
0,62
0,62
0,62
0,62
0,62
0,61
0,62
0,62
0,61
0,61
0,61
0,60
0,60
0,60
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APENDICE F — Raiz do erro médio ao quadrado (REQM) de diferentes
configuracbes de Rede Neural Artificial e parametros do algoritmo
backpropagation, com trés varidveis (teores de areia, silte e argila) de
entrada para estimar a retencdo de agua a capacidade de campo, utilizando
software WEKA.

N° Neurdnios 5 6 7 8 10 20

T, Ap, Mom, Tp, Trein,

0,01 0,01 1000 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06
1500 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06

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

0,05 1000 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06

1500 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06

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

0,1 1000 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06

1500 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06

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

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

1500 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06

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

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

1500 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06

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

0,05 0,01 1000 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06
1500 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06

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

0,05 1000 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06

1500 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06

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

0,1 1000 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06

1500 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06

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

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

1500 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06

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

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

1500 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06

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

0,1 0,01 1000 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06
1500 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06

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

0,05 1000 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06

1500 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06 0,06



0,1

0,2

0,3

0,2 0,01

0,05

0,1

0,2

0,3

2000
1000
1500
2000
1000
1500
2000
1000
1500
2000
1000
1500
2000
1000
1500
2000
1000
1500
2000
1000
1500
2000
1000
1500
2000

0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06

0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06

0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06

0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06

0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
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0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
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APENDICE G — Coeficientes de determinacdo (R?) de diferentes
configuracbes de Rede Neural Artificial e parametros do algoritmo
backpropagation, com quatro variaveis (teores de areia, silte, argila e
carbono organico) de entrada para estimar a retencéo de agua a capacidade
de campo, utilizando software WEKA.

N° Neurdnios 5 6 7 8 10 20

T, Ap, Mom, Tp, Trein,

0,01 0,01 1000 0,71 0,71 0,71 0,71 0,70 0,70
1500 0,71 0,72 0,71 0,71 0,71 0,71

2000 0,72 0,72 0,72 0,72 0,72 0,71

0,05 1000 0,71 0,71 0,71 0,71 0,70 0,70

1500 0,72 0,72 0,71 0,72 0,71 0,71

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

0,1 1000 0,71 o,71 0,71 0,712 0,71 0,70

1500 0,72 0,72 0,71 0,72 0,71 0,71

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

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

1500 0,72 0,72 0,72 0,72 0,72 0,71

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

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

1500 0,72 0,72 0,72 0,72 0,72 0,71

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

0,05 0,01 1000 0,72 0,72 0,72 0,72 0,72 0,72
1500 0,72 0,72 0,73 0,73 0,73 0,73

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

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

1500 0,72 0,72 0,73 0,73 0,73 0,73

2000 0,72 0,73 0,73 0,73 0,73 0,73

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

1500 0,72 0,72 0,73 0,73 0,73 0,73

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

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

1500 0,72 0,72 0,72 0,73 0,73 0,73

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

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

1500 0,72 0,72 0,73 0,73 0,73 0,73

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

0,1 0,01 1000 0,72 0,72 0,72 0,72 0,72 0,73
1500 0,72 0,73 0,72 0,73 0,73 0,73

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

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

1500 0,72 0,73 0,72 0,73 0,73 0,73



0,1

0,2

0,3

0,2 0,01

0,05

0,1

0,2

0,3

2000
1000
1500
2000
1000
1500
2000
1000
1500
2000
1000
1500
2000
1000
1500
2000
1000
1500
2000
1000
1500
2000
1000
1500
2000

0,73
0,72
0,73
0,73
0,72
0,72
0,73
0,72
0,72
0,72
0,71
0,71
0,72
0,71
0,71
0,71
0,71
0,71
0,71
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70
0,70

0,73
0,72
0,73
0,73
0,72
0,73
0,73
0,72
0,73
0,73
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,71
0,72
0,72
0,71
0,71
0,71
0,70
0,70
0,70

0,73
0,71
0,72
0,73
0,72
0,73
0,73
0,72
0,73
0,73
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,71
0,72
0,72
0,71
0,71
0,71
0,70
0,70
0,70

0,73
0,72
0,73
0,73
0,72
0,73
0,73
0,72
0,73
0,73
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,72
0,71
0,72
0,72
0,71
0,71
0,71
0,70
0,70
0,71

0,73
0,72
0,73
0,73
0,72
0,73
0,73
0,72
0,73
0,73
0,72
0,73
0,73
0,72
0,73
0,73
0,72
0,72
0,73
0,72
0,72
0,73
0,71
0,72
0,72
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0,73
0,72
0,73
0,73
0,72
0,73
0,73
0,72
0,73
0,73
0,72
0,72
0,72
0,71
0,72
0,72
0,71
0,71
0,72
0,71
0,71
0,71
0,70
0,71
0,71
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APENDICE H — Raiz do erro médio ao quadrado (REQM) de diferentes
configuracbes de Rede Neural Artificial e parametros do algoritmo
backpropagation, com quatro variaveis (teores de areia, silte, argila e
carbono organico) de entrada para estimar a retencdo de dgua a capacidade
de campo, utilizando software WEKA.

N° Neurdnios 5 6 7 8 10 20

T, Ap, Mom, Tp, Trein,

0,01 0,01 1000 0,05 0,06 0,05 0,05 0,05 0,06
1500 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05 0,05

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

0,05 1000 0,05 0,056 0,05 0,05 0,05 0,06

1500 0,05 0,06 0,05 0,05 0,05 0,05

2000 0,05 0,06 0,05 0,05 0,05 0,05

0,1 1000 0,05 0,056 0,05 0,05 0,05 0,05

1500 0,05 0,06 0,05 0,05 0,05 0,05

2000 0,05 0,06 0,05 0,05 0,05 0,05

0,2 1000 0,05 0,06 0,05 0,05 0,05 0,05

1500 0,05 0,06 0,05 0,05 0,05 0,05

2000 0,05 0,06 0,05 0,05 0,05 0,05

0,3 1000 0,05 0,06 0,05 0,05 0,05 0,05

1500 0,05 0,06 0,05 0,05 0,05 0,05

2000 0,05 0,06 0,05 0,05 0,05 0,05

0,05 0,01 1000 0,05 0,06 0,05 0,05 0,05 0,05
1500 0,05 0,06 0,05 0,05 0,05 0,05

2000 0,05 0,06 0,05 0,05 0,05 0,05

0,05 1000 0,05 0,06 0,05 0,05 0,05 0,05

1500 0,05 0,06 0,05 0,05 0,05 0,05

2000 0,05 0,06 0,05 0,05 0,05 0,05

0,1 1000 0,05 0,06 0,05 0,05 0,05 0,05

1500 0,05 0,06 0,05 0,05 0,05 0,05

2000 0,05 0,06 0,05 0,05 0,05 0,05

0,2 1000 0,05 0,06 0,05 0,05 0,05 0,05

1500 0,05 0,06 0,05 0,05 0,05 0,05

2000 0,05 0,06 0,05 0,05 0,05 0,05

0,3 1000 0,05 0,06 0,05 0,05 0,05 0,05

1500 0,05 0,06 0,05 0,05 0,05 0,05

2000 0,05 0,06 0,05 0,05 0,05 0,05

0,1 0,01 1000 0,05 0,05 0,05 0,06 0,05 0,05
1500 0,05 0,056 0,05 005 0,05 0,05

2000 0,05 0,056 0,05 005 0,05 0,05

0,05 1000 0,05 0,056 0,05 005 0,05 0,05

1500 0,05 0,056 0,05 005 0,05 0,05



0,1

0,2

0,3

0,2 0,01

0,05

0,1

0,2

0,3

2000
1000
1500
2000
1000
1500
2000
1000
1500
2000
1000
1500
2000
1000
1500
2000
1000
1500
2000
1000
1500
2000
1000
1500
2000

0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,06
0,06
0,06

0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,06
0,06
0,06

0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,06
0,06
0,06

0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,06
0,06
0,05

0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
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0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,05
0,06
0,05
0,05
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APENDICE | — Coeficientes de determinacdo (R?) de diferentes
configuracbes de Rede Neural Artificial e parametros do algoritmo
backpropagation, com oito variaveis (teores de areia, silte, argila, carbono
organico, porosidade total, densidade do solo, densidade de particulas e
limite de plasticidade) de entrada para estimar a retencdo de agua a
capacidade de campo, utilizando software WEKA.

N° Neurdnios 5 6 7 8 10 20

TX, Ap, Mom, Tp, Trein,

0,01 0,01 1000 0,79 0,83 0,79 0,79 0,78 0,78
1500 0,79 0,84 080 080 0,79 0,79

2000 0,80 0,84 081 081 080 0,80

0,05 1000 0,79 083 0,79 0,79 0,78 0,79

1500 0,79 0,84 080 080 0,79 0,79

2000 0,80 085 081 081 080 0,80

0,1 1000 0,79 0,83 0,79 0,79 0,78 0,79

1500 0,79 0,84 0,80 0,80 0,79 0,79

2000 0,80 085 081 081 080 0,80

0,2 1000 0,79 0,84 0,79 0,79 0,79 0,79

1500 0,79 0,83 0,80 0,80 0,80 0,80

2000 080 08 081 081 080 0,81

0,3 1000 0,79 0,84 0,79 080 0,79 0,79

1500 0,80 085 081 081 080 0,80

2000 081 085 082 082 081 081

0,05 0,01 1000 0,83 083 083 083 083 0,83
1500 084 084 084 084 085 0,85

2000 084 084 084 08 086 0,86

0,05 1000 0,83 0,83 0,83 083 084 0,83

1500 084 084 084 084 085 0,85

2000 0,84 085 0,84 085 086 0,86

0,1 1000 0,83 0,83 0,83 083 084 0,83

1500 084 084 084 084 085 0,85

2000 084 085 084 085 086 0,86

0,2 1000 0,83 084 083 084 084 084

1500 084 085 084 084 085 0,85

2000 0,84 086 085 085 086 0,86

0,3 1000 0,83 084 083 084 084 084

1500 084 085 085 086 085 0,86

2000 085 085 085 086 086 0,86

0,1 0,01 1000 082 084 084 084 085 0,85
1500 083 085 084 08 086 0,85

2000 083 086 085 08 0,86 0,86

0,05 1000 082 085 084 084 085 0,85



0,2

0,1

0,2

0,3

0,01

0,05

0,1

0,2

0,3

1500
2000
1000
1500
2000
1000
1500
2000
1000
1500
2000
1000
1500
2000
1000
1500
2000
1000
1500
2000
1000
1500
2000
1000
1500
2000

0,83
0,83
0,82
0,82
0,83
0,83
0,83
0,84
0,83
0,83
0,84
0,79
0,80
0,80
0,82
0,82
0,82
0,82
0,82
0,82
0,81
0,81
0,82
0,80
0,80
0,80

0,85
0,86
0,84
0,84
0,85
0,83
0,84
0,84
0,84
0,84
0,84
0,84
0,84
0,84
0,84
0,84
0,84
0,83
0,84
0,84
0,82
0,83
0,83
0,83
0,83
0,83

0,84
0,85
0,84
0,85
0,85
0,84
0,85
0,85
0,84
0,85
0,85
0,85
0,84
0,84
0,85
0,83
0,83
0,84
0,83
0,82
0,83
0,83
0,83
0,83
0,84
0,84

0,84
0,85
0,84
0,84
0,84
0,84
0,85
0,85
0,84
0,85
0,85
0,84
0,84
0,85
0,84
0,84
0,85
0,84
0,84
0,85
0,84
0,84
0,84
0,83
0,84
0,84

0,86
0,86
0,85
0,85
0,86
0,84
0,85
0,86
0,84
0,85
0,86
0,86
0,86
0,87
0,86
0,86
0,87
0,85
0,86
0,87
0,85
0,86
0,86
0,85
0,86
0,86
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0,85
0,86
0,85
0,86
0,85
0,85
0,85
0,85
0,85
0,85
0,85
0,85
0,85
0,85
0,85
0,85
0,85
0,85
0,86
0,86
0,85
0,85
0,84
0,85
0,85
0,85
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APENDICE J — Raiz do erro médio ao quadrado (REQM) de diferentes
configuracbes de Rede Neural Artificial e parametros do algoritmo
backpropagation, com oito variaveis (teores de areia, silte, argila, carbono
organico, porosidade total, densidade do solo, densidade de particulas e
limite de plasticidade) de entrada para estimar a retencdo de &gua a
capacidade de campo, utilizando software WEKA.

N° Neurdnios 5 6 7 8 10 20

TX, Ap, Mom, Tp, Trein,

0,01 0,01 1000 0,06 0,04 0,05 0,05 0,05 0,05
1500 0,06 0,04 0,05 0,05 0,05 0,05

2000 0,05 0,04 0,04 0,04 0,05 0,05

0,05 1000 0,056 0,04 0,05 0,05 0,05 0,05

1500 0,056 0,04 0,05 0,05 0,05 0,05

2000 0,05 0,04 0,04 0,04 0,05 0,05

0,1 1000 0,05 0,04 0,05 0,05 0,05 0,05

1500 0,05 0,04 0,05 0,05 0,05 0,05

2000 0,05 0,04 0,04 0,04 0,05 0,04

0,2 1000 0,05 0,04 0,05 0,05 0,04 0,05

1500 0,05 0,04 0,05 0,04 0,05 0,05

2000 0,05 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04

0,3 1000 0,056 0,04 0,05 0,05 0,05 0,05

1500 0,05 0,04 0,04 0,04 0,05 0,04

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

0,05 0,01 1000 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04
1500 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04

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

0,05 1000 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04

1500 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04

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

0,1 1000 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04

1500 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04

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

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

1500 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04

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

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

1500 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04

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

0,1 0,01 1000 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04
1500 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04

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

0,05 1000 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04 0,04
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APENDICE K - Coeficientes de determinagéo (R?) e raiz do erro médio ao
guadrado (REQM) de Rede Neural Artificial com seis neurénios na camada
oculta e tempo de treinamento de 2000, com diferentes parametros do
algoritmo backpropagation, com trés (teores de areia, silte e argila), quatro
(teores de areia, silte, argila e carbono organico) e oito variaveis (teores de
areia, silte, argila, carbono organico, porosidade total, densidade do solo,
densidade de particulas e limite de plasticidade) de entrada para estimar a
retencéo de dgua no ponto de murcha permanente (PMP) e 4gua disponivel
(AD), utilizando software WEKA.

Entrada Taxa Momentum PMP AD
aprendizagem R? REQM R? REQM

3 0,1 0,3 0,64 0,06 0,72 0,03
3 0,1 0,2 0,64 0,06 0,72 0,03
3 0,1 0,1 0,64 0,06 0,73 0,03
3 0,05 0,3 0,64 0,06 0,74 0,03
3 0,05 0,2 0,64 0,06 0,74 0,03
3 0,05 0,1 0,65 0,06 0,74 0,03
3 0,01 0,3 0,65 0,06 0,74 0,03
3 0,01 0,2 0,64 0,06 0,74 0,03
3 0,01 0,1 0,64 0,06 0,74 0,03
4 0,1 0,3 0,72 0,05 0,77 0,03
4 0,1 0,2 0,71 0,05 0,77 0,03
4 0,1 0,1 0,72 0,05 0,77 0,03
4 0,05 0,3 0,72 0,05 0,79 0,03
4 0,05 0,2 0,73 0,05 0,79 0,03
4 0,05 0,1 0,73 0,05 0,79 0,03
4 0,01 0,3 0,71 0,05 0,80 0,03
4 0,01 0,2 0,71 0,05 0,80 0,03
4 0,01 0,1 0,71 0,05 0,80 0,02
8 0,1 0,3 0,85 0,04 0,83 0,02
8 0,1 0,2 0,86 0,04 0,84 0,02
8 0,1 0,1 0,85 0,04 0,84 0,02
8 0,05 0,3 0,85 0,04 0,84 0,02
8 0,05 0,2 0,85 0,04 0,84 0,02
8 0,05 0,1 0,85 0,04 0,84 0,02
8 0,01 0,3 0,82 0,04 0,84 0,02
8 0,01 0,2 0,81 0,04 0,84 0,02
8 0,01 0,1 0,81 0,04 0,84 0,02
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