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RESUMO

FREITAS, Eliane Cristina Sampaio de, D.Sc., Universidade Federal de Vicosa, julho de 2017
Modelagem da produtividade de eucalipto por meio de redes neuronais artificiais
Orientador: Haroldo Nogueira de Paiva. Coorientadores: Helio GarcieelXile César Lima
Neves.

A produtividade florestal € influenciada por diversos fatores, e apesar de ser facil enumera-los,
€ extremamente complexo o entendimento da influéncia de suas interagcdes no crescimento e
desenvolvimento das plantas. Por permitir modelar relacées complexas e ndo-lineares, as redes
neuronais artificiais (RNA) tém sido muito utilizadas em estudos sobre a produtividade
florestal. Nesse sentido, o objetivo desse trabalho foi configurar, treinar e validar RNA para
estimar a produtividade de povoamentos de eucalipto em funcdo de varidveis ambientais,
genatipo e praticas silviculturais, e avaliar quais séo as variaveis preditoras mais importantes e
como elas afetam a produtividade do eucalipto. Para isso foram utilizados dados de inventario
florestal continuo (IFC) de 507 talhdes de eucalipto pertencentes a Gerdau, em Minas Gerais,
compostos por diferentes genoétipos e espacamentos. Também foram utilizados dados de anélise
de solo desses talhdes, fertilizacdes realizadas ao longo da rotacéo, e variaveis ciRedtsas.

do tipo Perceptron de Multiplas Camadas (MLP) foram treinadas para estimar o incremento
médio anual de povoamentos de eucalipto aos seis anos de idade (IMA6), alterando as variaveis
de entrada, numero de neurbnios na camada oculta, algoritmos de treinamento
(Backpropagation, Resilient Propagation (Rprop+) e Quick Propagation), porcentagem de
dados nos subconjuntos de treino e vgldae as fungbes de ativacdo (logistica, tangente
hiperbdlica, linear) na camada intermediaria (exceto a linear) e de saida. Rmraaava
importancia das variaveis preditoras na estimativa da RNA, foram utilizados apenas os dados
do clone (GG100) mais plantado pela empresa Gaertta&inadas redes (algoritmo Rprop+ e
funcdo de ativacao logistica na camada oculta e de saida) para estimar o IMA6 endldunca
espacamento, teor de argila, temperatura, precipitacéo pluviométrica total (considerando os seis
anos da rotacdo mais dois anos anteriores ao plantio) e fertilizagGes realizadas. Para a rede
selecionada, considerando-se a correlagao ertve\6 estimado e observade,() e araiz
guadrada do erro quadratico médio (REQNM)am utilizadas as seguintes metodologias para
avaliarainfluéncia das variaveis preditoras nas estimativas da rede: Diagrama de Interpretacéo
Neuronal (NID), algoritmos de Olden e de Garson, Lekprofile, e Analise de Sensibilidade

Global. Para a primeira etapa foram obtidas redes-gpmaior que 85 % e REQM menor que



15 % na validacdo. Todas as redes foram obtidas com o Rprop+ utilizando a funcao logistica,
tanto na camada oculta (6 a 8 neurénios) como na de saida, e utilizando 90 % dos dados para o
treinamento A utilizacdo de RNA possibilitou a estimacdo do IMA6 de povoamentos de
eucalipto com boa precisdo, apesar da complexidade dos dados, e inclusdo de inumeras
variaveis, até mesmo categoricas. Entre as variaveis explicativas, o genétipo, espacamento, as
caracteristicas edaficas: argila, matéria organica e CTC, as caracterttticaticas:
precipitacdo pluviométrica, temperatura e déficit hidricoa fertilizacdo tiveram maior
influéncia na produtividade do eucalipto ao final da rotacdo. Em relacdo as metodologias usadas
para avaliar a importancia das variaveis preditoras na resposta da RNA, o método kekprofil
apresentou melhores resultados, uma vez que foram mais condizentes com a resposta bioldgica
esperada. A precipitacdo pluviométrica total foi a varidvel que apresentou maior importancia
na estimacdo do IMA6 de povoamentos do clone GG100 para a RNA selecionada, e seu
aumento resultou em maior IMAG6 independentemente dos valores dos outros fatores. O oposto
foi observado para a adubacgéo nitrogenada. A utilizagcdo de RNA possibilita a modelagem da
produtividade de povoamentos de eucalipto com boa preeisanédo utilizacdo de variaveis
dendrométricas como preditoras pode ajudar o gestor florestal a tomar decisées em locais onde
nao existem dados de IFC ou que ndo existem plantios de eucalipto, além de possibilitar uma
melhor avaliacdo de como os fatores ambientais, genoétipo e praticas silviculturais influenciam

a produtividade florestal.



ABSTRACT

FREITAS, Eliane Cristina Sampaio de, D.Sc., Universidade Federal de Vicosa, July, 2017.
Modeling of eucalyptus productivity by artificial neural networks. Adviser: Haroldo
Nogueira de Paiva. Co-advisers: Helio Garcia Leite and Julio César Lima Neves.

Although it is easy to enumerate the several factors that influence forest productivity, their
interactions on plant growth and development are extremely complex. Artificial neural
networks (ANN) have been widely used to understand forest productivity due to their ability to
model complex and nonlinear relationships. This study aimed to configure, train and validate
ANN to estimate the productivity of eucalyptus stands as a function of environmental factors,
genotype and forestry practic&ther objective was evaluating what are the most important
predictors and how they affect eucalyptus productivitye dataset was from a continuous
forest inventory (CFI) from 507 eucalyptus stands, composed by different genotype and
spacing, belonging to the Gerdau company in Minas Gerais. Information about soil analysis,
fertilizations and climatic variables were also used. ANN were trained to estimate the mean
annual increment of eucalyptus stands at six years of age (MAUB)layer Perceptron (MLP
networks were trained by altering the input variables, number of neurons in the hidden layer,
training algorithms (Backpropagation, Resilient Propagation (Rprop+) and Quick Propagation),
percentage of data in training and validation subsets, and activation function (logistic,
hyperbolic tangent, linear) in the intermediate (except linear) and output @pérshe dataset

of the clone (GG100) most planted by the Gerdau company was used to train neural networks
(Rprop+ algorithm and logistic activation function in hidden and output layers) to evaluate the
importance of independent variables in the ANN response. This trained ANN estimates the
MAI6 as a function the spacing, clay content, temperature, fertilization and total rainfall
(considering the six years of rotation and two years before planfihg)ANN was selected
according to the correlation between estimated and observed (MAI$and root mean square
error (RMSE) and the following methodologies were applied to evaluate the importance of the
predictor variables: Neuronal Interpretation Diagram, Olden and Garson algorithms, Lekprofile
and Global Sensitivity Analysit first step of this study, neural networks with greater than

85 % and RMSE less than 15 % were obtained in the validation. All ANNs were obtained with
Rprop+ algorithm, logistic function in hidden (6 to 8 neurons) and input layers, using 90 % of
the dataset for their training. The use of ANN allowed the MAI6 estimation of eucalyptus stands

with good precision, despite the complexity of the dataset and inclusion of many variables, even

Xi



categorical onesAmong the explanatory variables, the genotype, spacing, the edaphic
characteristics: clay, organic matter and cation exchange capacity - CEC, the climatic
characteristics: rainfall, temperature and water deficit, and fertilization had great influence on
forest productivity at the end of rotatidn. relation to the methodologies chosen to evaluate

the importance of predictor variables, the Lekprofile method presented better results, since they
were more compatible with the expected biological respdisetotal rainfall was the most
important variable in the MAI6 estimation for stands of eucalyptus clone (GG100) by the
selected neural network. Forest productivity estimation, without considering the dendrometric
data as predictor variables, may help in decisions where there are no CFI datasets or eucalyptus
stands, besides making possible the best evaluation of how the environmentalgectiype

and forestry practices influence forest productivity.
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INTRODUCAO

A atividade florestal tem grande importancia na economia brasileira, especialmente a
parte que tem a eucaliptocultura como base. O gé&neralyptusem sido utilizado em larga
escala nos projetos florestais no Brasil devido a sua adaptacdo a distintas condicdes
edafocliméticas, seu crescimento rapido, sua ampla utilizacdo e conhecimento das préticas
silviculturais. Em 2008, o GIT Forestry Consulting contabilizava 19.609.670 hectares de
eucalipto plantados no mundo, sendo que mais da metade da area de plantio estava concentrad:
na India (22 %), Brasil (28) e China (14 %). Atualmente, essa area ja passa dos 20 milhdes
de hectares.

O aumento da demanda por produtos florestais, ao mesmo tempo em que a
disponibilidade de terra tem se tornado mais escassa, sinaliza a necessidade de aumentar &
produtividade florestal, sem aumentar a area plantada, o que requer melhor conhecimento dos
fatores que influenciam o crescimento e o desenvolvimento florestal.

O crescimento arboreo é influenciado por diversos fatores intrinsecos e extrinsecos,
como genotipo e condicBes do sitio: clima (temperatura, precipitacdo, vento, insolacdo e
nutrientes), solo (caracteristicas fisicas, quimicas e bioldgicas), fisiografia (inclinacao, altitude
e exposicdo) (ZANON e FINGER, 2010; MARTINKOSKI et al., 2015). Nas regides tropicais,

a produtividade florestal potencial, definida pela qualidade do material genético, se dard quando
os fatores agua, nutrientes e as caracteristicas fisicas do solo ndo forem limitantes (BORGES,
2012).

A produtividade florestal e os fatores que a influenciam tém sido objetivo de muitos
estudos (FERRAZ, 1993; LEITE et al., 1999; BRAGA et al., 1999; STAPE et al., 2004; FARIA
et al., 2008; GAVA e GONCALVES, 2008; OLIVEIRA et al., 2011; LAFETA, 2012; OTTO
et al., 2013; CAMPOE et al., 2013; GONCALVES et al., 2014; ALCANTARA, 2015;
GADELHA et al, 2015; JESUS et al., 2015; PULITO et al., 2015; ROCHA et al., 2015;
MEDEIROS, 2016; SILVA et al.,, 2016). Entretanto, muitos trabalhos consideram poucas
variaveis que afetam a producao florestal, uma vez que isolar o efeito dessas em campo €&
extremamente dificil, assim como avaliar a influéncia da interacdo delas no crescimento e
desenvolvimento das plantas.

A crescente necessidade de conhecimento sobre a situacado dos povoamentos, bem como
sua dinamica, tem conduzido a um continuo aprimoramento das técnicas para estimar a

produtividade florestal (BERGER et al., 2002). Para a modelagem envolvendo inumeras



variaveis, inclusive categoricas, com relacdes ndo-lineares e complexas, tém gialdastili

redes neuronais artificiais (RNA). S&o diversas as aplicacdes das RNA na area florestal, como
classificacdo e mapeamento das florestas, modelagem do crescimento florestal, analise de dados
espaciais, analise da dinamica de doencas de plantas, e mudanca climatica (HEEBERT
OSTENDORF, 2001; OZCELIK et al., 2010EITE et al., 2011 HICKEY et al., 2015

BINOTI et al., 2015; BHERING et al., 2015; SILVA RIBEIRO et al., 2016; ZANUNCIO et

al., 2016,CAMPOS et al., 206MARTINS et al., 2016YAHEDI, 2017).

A RNA é um sistema computacional paralelo composto por varios elementos de
processamento simples (neur6nios artificiais) conectados entre si de uma maneira especifica
para executar uma determinada tarefa (BULLINARIA, 2014). As conexdes dos neurdnios estao
associadas a pesos, e 0 ajuste deles é realizado por um processo chamado treinamento, que
responsavel pela extracdo das caracteristicas dos dados e armazenamento de conhecimento de
redes (BINOTI, 2012).

As RNA sdo mais precisas que outras técnicas estatisticas, particularmente quando o
problema abordadé complexo ou mal compreendido, ndo exigem conhecimento prévio do
processo a ser modelado ou da funcdo alvo, e podem ser incluidas inUmeras variaveis
quantitativas e qualitativas, caracteristicas que as tornam uma ferramenta muito flexivel e
poderosa (PENG e WEN, 1999). Entretanto, segundo Leite et al. (2011), as redes apresentam
algumas limitacdes como: o modelo gerado ndo possui facil interpretacdo, dificultando a
avaliacao da influéncia das variaveis preditoras na resposta da rede; é dificil definir a axquitetur
ideal da rede, pois ndo existem regras para definir o nimero de neurdnios em cada camada ou
0 nimero de camadas; e ndo ha garantia de convergéncia do algoritmo para uma solucao ideal.
No entanto, tais limitagdes ndo impedem o uso dessa téenicamaioria delas pode ser
contornada, por exempladefinicdo da arquitetura da rede pode ser facilitada pela utilizacao
de validacdo cruzad#SILVA et al., 2010) e NEAT (Neuroevolution of Augmenting
Topologies) (MUNIZ e NEVES, 2015). Em relacdo a convergéncia, existem algoritmos de
treinamento disponiveis que retornam boas solucdes.

Em relagéo a explicagdo da contribuicdo das varidveis preditoras na resposta da rede,
assim como o entendimento das suas inter-relagdes, algumas metodologias tém sido propostas,
como a inversédo de redes (DUA e GUPTA, 2000), métodos baseados em pesos (Olden e
Garson), que retornam a importancia das variaveis preditoras, e o0 método Lekprofile, que
possibilita observar o comportamento e a influéncia das variaveis preditoras na resposta da rede
(OLDEN e JACKSON, 2002).



Dua e Gupta (2000) citam a inversédo de redes, que implica descobrir os valores das
entradas (varidveis independentes) que fornecem uma determinada saida, como um meétodo
potencial para gerenciar recursos de modo a garantir um resultado desejado. De acordo com
esses autores, a inversao de redes pode ser modelada como um problema de otimizacéo,
utilizando programacé&o nao-linear, por exemplo. Entretanto, ndo existem trabalhos de inverséo
de redes na area florestal.

Beck (2015) cita dois algoritmos, Garson e Olden, para definir a importancia das
variaveis preditoras na estimativa da rede. Essestatgsrlevam em consideracdo 0s pesos
das conexdes entre os neurdnios das camadas entradeeocuilta-saida para cada neurénio
da camada @ entrada e da camada oculta. Gevrey et al. (2003) analisaram algumas
metodologias para verificar a importancia das variaveis preditoras e observaram que tanto os
métodos baseados nos pesostpwiseque so fornecem o grau de importancia das variaveis,
quanto os métodos que possibilitam observar o comportamenioflaéncia das variaveis
preditoras na resposta da rede, possuem boa classificacdo, mas apresentam algumas limitagoes
por exemplo, a maior instabilidade dos métodos baseados nos pesos. Esses autores enfatizan
gue ao utilizar essas metodologias, o conhecimento em relacdo ao problema deve senlevado e
consideracdo para avaliar a capacidade de ranqueamento do método usado.

Apesar da existéncia dessas metodologias, que possibilitam avaliar o comportamento e
a influéncia das variaveis preditoras na resposta da RNA, ndo existem trabalhos na area florestal

sobre a avaliacéo delas.
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OBJETIVOS

Configurar, treinar e validar redes neuronais artificiais para estimar a produtividade de
povoamentos de eucalipto em Minas Gerais em funcdo de variaveis ambientais, gendtipo e
praticas silviculturais.

Avaliar quais sdo as variaveis preditoras mais importantes e como elas influenciam a

produtividade do eucalipto.



CAPITULO 1: FUNDAMENTACAO TEORICA

1. Redes Neuronais Atrtificiais

As Redes Neuronais Artificiais (RNA) sao procedimentos computacionais inspirados
no ceérebro humano, sendo aproximacdes simplificadas e imperfeitas do mesmo
(BULLINARIA, 2014). Uma RNA é um sistema computacional composto por varias unidades
de processamento simples (neurénios artificiais), distribuidas paralelamente e conectadas entre
si de uma maneira especifica para executar uma determinada tarefa (HAYKIN, 2001;
BULLINARIA, 2014). Essas conexdes estdo associadas a pesos, e 0 ajuste deles é realizado por
um processo chamado treinamento ou aprendizado, que extrai as caracteristicas dos dados ¢
armazena o conhecimento nas redes (BINOTI, 2012).

RNA séo caracterizadas pelo paralelismo massivo, responsavel pelo seu desempenho e
eficiéncia; capacidade de aprender e generalizar, possibilitando a resolucdo de problemas
complexos; tolerancia a falhas e ruidos; adaptabilidade, uma rede tem capacidade de adaptar
seus pesos a modificacbes do ambiente; e analogia neurobioldgica (HAYKIN, 2001;
BULLINARIA, 2014).

Entre as aplicacbes das redes neuronais artificiais (Quadro 1; Figura 1), destaca-se a
aproximacdo de funcdes, utilizada nas situacbes em que existe relacdo entre as variaveis
preditorase preditas, mesmo que essa relacdo seja muito complicada. As RNA sdo capazes de
modelar fun¢Bes extremamente complexas, como fun¢des néo-lineares com grande nimero de
variaveis, inclusive as categoricas (STATSOFT, INC, 2007).

Quadro 1- Areas de aplicacéo das redes neuronais artificiais
Areas Caracteristica

Classificacdo de padrdel Consiste em associar um padréo de entrada (amostra) a u
classes pré-definidas.
Agrupamento de dadqg Identifica e detecta similaridades e particularidades entr

(clusterizacao) diversos padrdes de entrada a fim de possibilitar
agrupamento.
Otimizagéo Consiste em minimizar ou maximizar uma fungdo cl

(objetivo) obedecendo a eventuais restricdes que sao imj
para o correto mapeamento do problema.
Predicéo Estima valores futuros de um processo levando em conside

diversas medidas prévias observadas em seu dominio.

Aproximacao de fungdo| Consiste em mapear a relagédo funcional entre variaveis ©
sistema a partir de um conjunto conhecido de seus vé
representativos.




Memorias associativas | Recupera padrdes corretos mesmo se seus elen
(Recuperacéo d constituintes forem apresentados de forma incorreta
conteudo) imprecisa.

Adaptado de Silva (2010).
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Figura 1 - Tarefas da aprendizagem em RNA: a) classificacdo de padrbes, b) agrupamento de
dados, c) otimizacdo, d) predicao (séries temporais), €) aproximacdo de funcéo e f)
recuperacédo de conteudo (Fonte: JAIN et al.,1996, citado por BINOTI, 2010).

As RNA podem ser mais acuradas que outras técnicas estatisticas, particularmente
guando o problema é mal compreendido, ndo sendo necessario o conhecimento a priori da
funcdo que sera ajustada (PENG e WEN, 1999). Ou seja, a rede neuronal artificial € uma
ferramenta matematica que ndo necessita de suposi¢cdes sobre as relacdes entre as variavei
utilizadas no ajuste, em vez disso, a rede é treinada e se encarrega de asoaxdiandes
lineares e nao lineares existentes (HAYKIN, 2001; VON ZUBEN e DE CASTRO, 2001,
BINOTI, 2012). Entretanto, € importante que seja conhecido ou que pelo menos se suspeite que
exista uma relacdo entre as entradas e as saidas para que ndo se utilize variaveis que nac
explicam o modelo.

Algumas pesquisas na area florestal mostram o melhor desempenho das RNA em
comparacao aos modelos de regressao (OZCELIK et al., 2010; DIAMANTOPOULOU, 2012;
BHERING et al. 2015; SILVA RIBEIRO et al.,, 2016; VAHEDI; 2017). As variaveis
categoricas (classe de solo, textura, espagamento, relevo, clone, por exemplo) que interferem

no volume das arvores apresentam, na maioria das vezes, relacdes complexas e tendéncias na
10



lineares, dificultando o ajuste de modelos volumétricos @omlusao delas (BINOTI, 2012).
Nesse sentido, a utilizacdo de RNA se torna apropriada nessas situagoes.

A solucédo do problema inicia-se com o treinamento, quando dados representativos sdo
apresentados a rede e algoritmos de treinamento sdo utilizados para aprender automaticamente
a estrutura dos dados, ou seja, as RNA aprendem pelo exemplo (STATSOFT, INC, 2007). O
treinamento extrai caracteristicas de um determinado problema, sendo capaz de resolvé-lo

satisfatoriamente quando novos dados do mesmo tipo de problema sdo apresentados a rede.

1.1. Neurdnio artificial

Um neur6nio artificial € a unidade de processamento simples da RNA e baseia-se na
estrutura e funcionamento de um neurénio biolégico. Similar aos neurénios bioldgicos, 0s
neurdnios artificiais individuais possuem capacidade computacional limitada, entretanto, um
conjunto de neuroénios artificiais conectados entre si, constituindo uma rede, é capaz de resolver
problemas de elevada complexidade (BINOTI, 2012).

O primeiro modelo de neurdnio artificial foi desenvolvido por McCulloch e Pitts em
1943, sendo descrito pela propriedade tudo-ou-nada. Segundo Haykin (2001), esse neurbnio
consista em uma soma ponderada das entradas e pesos numéricos, que em seguida era
submetida a uma funcéo de ativacao (funcéo de limiar), onde a saida do neurdnio era igual a 1,
guando o resultado da funcédo de soma fosse ndao-negativo, ou 0, caso contrario. Depois, foram
desenvolvidos outros modelos, com diferentes fungbes de ativagcdo, ampliando os usos e
potencialidade das RNA.

Um neurdnio artificial possui elementos basicos como pesos sinapticos, um somador
(combinador linear), funcdo de ativacéo, e um bias (limiar de ativacao) aplicado externamente,
que tem a funcdo de aumentar ou diminuir a entrada da funcdo de ativacdo (Figura 2)
(HAYKIN, 2001). Um sinal xna entrada € conectado ao neurdnio k e multiplicado pelo peso
sinaptico w; (k refere-se ao neurdnio e o j a entrada em que o peso se refere). O somador realiza
a soma dos sinais de entrada, ponderados pelos respectivos pesos, e a fungdo de ativacac

restringe o intervalo ([0,1] ou [-1,1]) do sinal de saida de um neurdnio a um valor finito.
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Funcéao de
X, ativagao
Sinais de p(.) |—» Saida
entrada Y

Pesos
sinapticos

Figura 2- Modelo de um neuronio artificial (Fonte: HAYKIN, 2001).

Em termos matematicos, Haykin (2001) descreve um neurénio k da seguinte maneira:

m
U = ZW}U x]
j=1

Yi = @(ug + by)

ondex; sdo os sinais de entradey,; SG0 0s pesos sinapticos do neurniake a saida do

combinador linearp,, ¢ o bias, e ¢ () é a fungdo de ativacdgyg € a saida do neurdnio.

O bias tem a funcéo de aplicar uma transformacédo afim a sgjd@sultando no

potencial de ativacégy,):
Vi = Uy + bk

Para facilitar os célculos, o bias é considerado como um peso, adicionando uma nova

entradax,) com um valor fixo (+1), que sera associada ao pgse b, (Figura 3).
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= \\\\\\\\\A
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Pesos aditiva
sinapticos

Entradas —

Figura 3 - Modelo de um neurénio com entrada fixa (Fonte: HAYKIN, 2001).

Dessa maneira, a saida do neuronio artificial sera:

Ve = ¢ (V)
Em que:

m
Vy = Zwk] .'X'j
j=1

Em termos de implementacdo computacional, é adequado tratar o limiar de ativacéo do
neurbnio como um peso sinaptico associado a uma entrada fixa, dessa maneira, o limiar torna-
se um parametro a ser ajustado pelo algoritmo de treinamento da rede e o modelo permanece

matematicamente equivalente (BINOTI, 2012).

1.2. Funcéo de ativacdo
A fungdo de ativagdo ¢ (v) gera a saida de um neurénio em funcdo do potencial de
ativacadov e limita a amplitude da saida (HAYKIN, 2001). Esse mesmo autor cita trés tipos
basicos de funcdes de ativacdo: funcao de limiar, funcao linear por partes e funcdo sigmoide
(Figura 4).
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Figura 4 - (a) Funcao de limiar, (b) fungéo linear por partes, (c) funcdo sigmaoide= (F
HAYKIN, 2001).

1.2.1. Fungéo de limiar:
Nessa funcao, a saida de um neurénio pode assumir apenas dois valores, sendo utilizada

para problemas que envolvem a classificacdo de padrdes. Na funcéo de limiar, € utilizada a

propriedade tudo-ou-nada, onde a saida do neurdnio é expressa como:

_(0sev<O0
(p(v)—{l sev =0

1.2.2. Funcéo linear por partes:
Na funcao linear por partes tem-se que:

1, v >40,5
o) = v, +05>v>—0,5
0, v<-0,5

1.2.3. Funcéao sigmoide:
A funcéo sigmoide € a funcéo de ativacdo mais utilizada em RNA. Ela é definida como

uma funcdo estritamente crescente que exibe um balanceamento adequado entre
comportamento linear e néo linear (HAYKIN, 2001). As fungbes logistica e tangente

hiperbdlica pertencem as fungbes sigmoides e sdo diferenciaveis, ou seja, possuem derivadas

de primeira ordem (SILVA et al., 2010).

e Funcéo logistica
O resultado de saida tera valores reais entre 0 e 1, e sua expressao mateiaddca

por:
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1

900 = T

sendog (u) a fungéo de ativacdoueo potencial de ativacgéo.

O B € o parametro de inclinacdo da funcdo em relacdo ao seu ponto de inflexdo (Figura
5) (SILVA et al., 2010). Quandoffor muito elevado, a funcéo sigmoide se torna uma funcao
de limiar. Enquanto uma funcdo de limiar assume valores de 0 ou 1, uma funcéo logistica

assume um intervalo continuo de valores de 0 a 1 (HAYKIN, 2001).

g(u) 4
g(u) 5

"~ Ponto de inflexio

2B -
* u . &

(@) (b)

Figura 5- (a) Funcao de ativacéo logistica, (b) Influéncia do parafhetmduncéo de ativacao
logistica (Fonte: SILVA et al., 2010).

e Funcéo tangente hiperbdlica
Essa funcdo possui o intervalo de - 1 a + 1, assumindo nesse caso uma forma
antissimétrica d(—u) = —g(u)) em relacdo a origem (HAYKIN, 2001). Sua expressao

matematica € definida por:

1—ePu
90 = T3
Assim como na funcéo logistica, a medida que a inclinacéo da funcéo aumenta, a funcéo

se aproxima do eixo y (Figura 6). O valor fevaria de acordo com a amplitude do potencial

de ativagao.
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Figura 6-(a) Fungao de ativacdo tangente hiperbdlica, (b) Influéncia do parametro  na fungéo
de ativacao tangente hiperbdlica (Fonte: SILVA et al., 2010).

1.3. Arquitetura e topologia da RNA

Uma rede neuronal pode ser dividida em trés partes: camada de entrada, que recebe as
informacBes do meio externo; camadas intermediarias (oculta ou escondida), compostas por
neurdnios que extraem as caracteristicas associadas ao problema a ser resolvido; e camada d
saida, responsavel por gerar os resultados finais da rede (SILVA et al., 2010). Ressalta-se que
apenas os neurdnios das camadas ocultas e da camada de saida realizam o processamento d
dados.

A arquitetura de uma rede define a forma que os neurdnios estao arranjados em relagéo
aos outros (SILVA et al., 2010), e estéa relacionada com o algoritmo de treinamento utilizado
para treinar a rede (HAYKIN, 2001). Ja a topologia da RNA se refere as configuracdes
possiveis em relacdo ao numero de neurbnios nas camadas. Em relac&o ao tipo de conexao entr:
0s neurdnios, a rede pode ferdforward(aciclica) odeedbacKciclica), totalmente conectada
(todos os nés de uma camada ligados a todos os nés da camada subsequente) ou parcialment

conectada (alguns elos de comunicacéo faltando na rede) (BRAGA et al., 2000).

1.3.1. Tipos de arquitetura
e Rededeedforwardde camada Unica:
Esse tipo de rede possui uma camada de entrada que se projeta em uma camada de saide
mas néo vice-versa (Figura 7). Essa rede € chamada de rede de camada Unica referindo-se ¢

camada de saida que faz o processamento da informacdo (HAYKIN, 2001).
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Camada
de saida

de entrada

Figura 7- Exemplo de red&eedforwardde camada Unica (Fonte: SILVA et al., 2010)

Essa arquitetura é a mais simples de uma rede neuronal artificial. Segundo Silva et al.
(2010) as reddredforwardde camada Unica (Perceptron e Adaline) sao geralmente envolvidas

em problemas relacionados a classificacdo de padrdes e filtragem linear.

o Rededeedforwardcom mdultiplas camadas
Esse tipo de rede possui uma ou mais camadas ocultas (Figura 8). Os sinais de saida da
segunda camada sé&o os sinais de entrada da terceira camada e assim sucessivamente. O conjun
de sinais de saida dos neurdnios da camada de saida constitui a resposta global da rede para c

dados fornecidos na camada de entrada.

Vi

Camada 3 )
de entrada 1* Camada neural Cal:ﬂ\:iz:;eaural
escondida

2° Camada neural
escondida

Figura 8- Exemplo de redeedforwardcom mdltiplas camadas (Fonte: SILVA et al., 2010).

Como exemplo dessa arquitetura tem-se as Perceptron de Mdultiplas Camadas (MLP) e
as redes de Funcéo de Base Radial (RBF), que sao utilizadas para a solugao de problemas
relacionados a aproximacédo de funcao e classificacdo de padrdes, por exemplo (SILVA et al.,

2010). A MLP apresenta uma ou mais camadas ocultas, que melhoram a capacidade de solucao
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de problema, devido ao conjunto extra de conexdes sindpticas e a dimenséao extra de interacdes
neuronais (BINOTI, 2010).

As redes RBF possuem uma Unica camada intermediaria com um numero elevado de
neurbnios e funcédo de ativacdo gaussiana, que tem como argumento a distancia entre seus
vetores de entrada e de peso (BINOTI et al., 2009). A camada oculta aplica ufoentiegéEo
nao linear nas entradas e a camada de saida, que € linear, fornece a resgbsi@BHeOTI,

2010).

e Redes recorrentes
As redes recorrentes possuem pelo menos um lago de realimentacao, ou seja, a saida de
um neurdnio é realimentada para o mesmo neurénio (auto-realimenta¢éo) ou para outro (Figura
9), tendo grande impacto na capacidade de aprendizagem da rede e no seu desempenhc
(HAYKIN, 2001).

Figura 9- Exemplo de rede recorrente (Fonte: SILVA et al., 2010).

A caracteristica de realimentacdo qualifica tais redes para o processamento dinamico de
informacdes, isto é, elas podem ser utilizadas em sistemas variantes em relagdo ao tempo, como
previsao de séries temporais, otimizacao e controle de processos (SILVA et al., 2010). Esses
autores citam a redte Hopfield como exemplo de RNA gue possui realimentagéo.

Em comparagdo com as redegdforward as redes recorrentes sdo mais instaveis
(STATSOFT, INC, 2007). Essas redes sao muito interessantes para os investigadores em RNA
mas até agora é a estrutura de rddedforwardque provou ser mais Util na resolucdo de
problemas reais (SILVA et al., 2010).

1.3.2. Escolha da arquitetura e topologia da RNA
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Segundo Haykin (2001), ndo existe uma regra bem definida para determinar a melhor
arquitetura e topologia de uma RNA. Isso depende de inUmeras tentativas a fim de gerar
resultados satisfatorios, uma vez que esse processo € aleatdrio, sem nenhum critério para definir
0 numero de neurdnios nas camadas ocultas (BINOTI et al., 2009).

Trabalhos anteriores, que utilizaram RNA para resolver problemas semelhantes, podem
ser usados para nortear a escolha do nimero de neurénios na camada oculta, uma vez que ¢
namero de neurdnios das camadas de entrada e saida séo definidos pelo problema. Na maioria
dos casos, a rede tera uma Unica variavel de saida, embora existam problemas com um namerc
maior de saidas. Se for definida uma Unica rede com muitas variaveis de saida, ela pode sofrer
cross-talk que é a dificuldade de aprendizagem dos neurénios ocultos por terem que modelar
pelo menos duas funcées ao mesmo tempo (STATSOFT, INC, 2007).

Assim, 0 niumero de camadas ocultas e de neurbnios que as redes possuem ira variar de
acordo com o problema abordado. A decisao sobre o tamanho da rede que sera utilizada implica
uma experimentacdo com diferentes configuracdes, treinadas mais de uma vez para evitar
problemas associados com o0s minimos locais, e observar as performances individuais
(STATSOFT, INC, 2007).

Uma metodologia utilizada para a definicdo do niumero de neurénios na camada oculta
é a validacao cruzada (Figura 10), cujo objetivo é avaliar a aptidado de cada redeaplicadi
a um conjunto de dados diferente daquele usado no ajuste dos parametros internos (SILVA et
al., 2010). Para isso, sdo definidos os subconjuntos de treinamento e teste das topologias
candidatas. Primeiramente, é feito o treinamento da rede, e depois é aplicado o subconjunto de
teste para avaliar o potencial de generalizacdo de cada topologia. O numero ideal de neur6nios
€ aquele que possibilita 0 menor erro do subconjunto teste (SILVA et al., 2010).

Erro

Erro do subconjunto
de teste

Erro do subconjunto
de treinamento

,2 4 6 8 1 9 1214 16 i {Neurénios (cross-validation)
Underfitting ' Overfitting Epocas (early-stopping)

Figura 10- Validag&o cruzada para definicao de topologia de rede (Fonte: SILVA et al., 2010).
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A escolha da topologia através da validacao cruzada leva em consideracdo superar o
underfittinge evitar coverfitting (SILVA et al., 2010). De acordo com esses autores, 0 hiumero
excessivo de neurbnios na camada oculta pode acarretar a memorizacdo dos dados de
treinamento qverfitting) e, por outro lado, um ndmero muito pequeno pode ser insuficiente
para a extracdo e armazenamento das caracteristicas do problema. Nesse Ultimo caso, 0 errc
tanto na fase de treinamento como na fase de teste serdo significativos. Além de ser mais
propenso aoverfitting,em geral, 0 aumento do nimero de unidades sagtsar de aumentar
o poder de modelagem da RNA, faz com que seja mais dificil de treinar e mais lento para
processar (STATSOFT, INC, 2007).

Existem metodologias e ferramentas para facilitar a escolha da melhor arquitetura e
topologia das rede® softwareStatistica possui uma ferramenitatelligent Problem Solver
(IPS), que otimiza a definicdo da arquitetura e topologia das redes. Essa ferramenta testa
diferentes configuracoes e seleciona as redes que melhor representam os dados (BINOTI et al.,
2009). Para cada tipo de rede é especificado um intervalo de valores (minimo e maximo) para
o numero de unidades na camada oculta a ser testada (STATSOFT, INC, 2007).

O NEAT (Neuroevolution of Augmenting Topologies) é uma técnica que, a partir de
algoritmos genéticos, ajusta simultaneamente 0s pesos sinpticos e a topologia de uma RNA,
eliminando a etapa de busca da melhor arquitetura. O NEAT comeca com redes simples sem
camadas ocultas, apenas com conexdes entre as entradas e as saidas, e aumexidadeompl
das redes gradativamente com a adi¢cdo de neurénios e conexdes, mas evitando que estrutura:
desnecessarias sejam introduzidas (MUBINEVES, 2015).

Em resumo, uma vez que as variaveis de entrada e saida tenham sido selecionadas em
funcdo do problema, alguns passos para escolher a arquitetura de uma rede sao definidos:
escolher uma configuracédo inicial mais simples (uma camada oculta com o numero de
neurdnios definido, por exemplo, metade da soma do nimero de unidades de entrada, sendo
gue cada classe da variavel categorica corresponde a um neuronio, e de saidapedoEna
se ao final disso a rede ndo alcancar um nivel de desempenho aceitavel pode-se adicionar mais
neurbnios na camada oculta, caso isso ndo ajude, pode-se adicionar uma camada oculta, e assin
sucessivamente. Se as redes com maior quantidade de neurdnios na camada oculta apresentarel
bom desempenho no treinamento, mas pior desempenho na validacdo, entdo provavelmente

ocorreuoverfittinge deve-se reduzir para redes menores (STATSOFT, INC, 2007).
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1.4. Treinamento de uma RNA

O treinamento de uma RNA consiste no ajuste dos pesos sinapticos e limiares de
ativacao dos seus neurbnios para obter saidas finais mais proximas das saidas desejadas, atrave
de um algoritmo de treinamento (HAYKIN, 2001; BULLINARIA, 2014).

A rede ira extrair caracteristicas do problema a ser mapeado através das amostras
apresentadas, que devem ser representativas e ndo tendenciosas. Se os dados de treinamen
nao sao representativos o0 modelo €, na melhor das hipdteses, comprometido, e na pior das
hipoteses, ele pode ser inutil (STATSOFT, INC, 2007). Assim, se 0 numero de exemplos &
suficientemente grande e a rede é treinada para aprender a discriminar os diferentes aspectos
do problema, o esperado € que a rede generalize corretamente quando novos dados Sac
apresentados (HAYKIN, 2001).

Uma RNA s6 pode aprender com os casos que estdo presentes, isto é, ndo se pode
esperar que a rede tome uma decisdo correta quando ela encontrar um caso nao visto
anteriormente. Segundo Silva et al. (2010), o conjunto de treinamento deve conter os dados
com os valores minimos e maximos de cada variavel, caso contrario, a rede ndo conseguira
generalizar para valores que estdo fora do dominio de definicdo. Em conjuntos de dados
desbalanceados, a rede treinada pode ter sua decisdo viesada, em direcao aquela que possui
maioria dos casos. Se a representacdo desses casos € diferente na populacao real, a decisao «
rede podera ser errada. Outro problema séo os ruidos, apesar da rede ser tolerante a eles, exist
um limite. Valores extremos fora do intervalo de valores normais para uma variavel podem
influenciar o treinamento de uma rede, sendo, nesse caso, melhor identificar os anomalos e
remové-los (STATSOFT, INC, 2007).

O numero de dados necessérios para o treinamento da RNA esta relacionado com a
complexidade da funcdo que a rede ird modelar. A medida que o nimero de variaveis aumenta,
o numero de dados necessarios para o treinamento aumenta ndo linearmente (STATSOFT, INC,
2007).

Nem todos os dados sao utilizados no treinamento das redes, alguns deles séo reservados
e usados para manter uma verificacado independente sobre a situagéo/progresso do algoritmo de
treinamento e validacdo da rede treinada. Os dados de teste sdo aqueles utilizados apos
treinamento da rede para verificar se 0s aspectos referentes ao treinamento da rede estao en
patamares aceitaveis, possibilitando assim a validacdo da topologia assumida (SILVA at al.,

2010). Para adicionar confianca no desempenho do modelo final, é reservado um conjunto de
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validacdo ou generalizacdo, que avalia a capacidade da rede em foggeltados precisos
para dados desconhecidos.

Cabe ressaltar que os dados de treinamento, teste e validacdo devem ser representativos
do problema a ser modelado e que os trés conjuntos devem ser independentemente apresentada
arede. Ja o dimensionamento desses subconjuntos deve levar em consideragdo a caracterizaca

estatistica dos dados (SILVA at al., 2010) e o tamanho da base de dados.

1.4.1. Tipos de treinamento (aprendizado)

Alguns tipos de aprendizado séao definidos por Silva et al. (2010): supervisioffado (
line e on-line) e ndo-supervisionado. Na aprendizagem supervisionada, cada amostra de
treinamento € composta pelos sinais de entrada e suas respectivas saidas desejadas, como
houvesse um “professor” ensinando para a rede qual a resposta correta para cada amostra
apresentada a sua entrada (SILVA et al., 2010). Assim, 0s pesos sinapticos e limiares sao
continuamente ajustados através da comparacdo entre a saida da rede e a saida desejada, €
diferencaé usada no processo de ajuste pelos algoritmos de treinamento. A rede € considerada
treinada quando essa diferenca estiver dentro de valores aceitaveis. A apresentacdo completa
de todas as amostras de treinamento a rede € denominada época ou ciclo de treinamento.

No aprendizadoff-line, os ajustes dos pesos e limiares da rede s6 séo efetuados apoés a
apresentacdo de todo o conjunto de treinamento, precisando de pelo menos uma época de
treinamento para realizar um passo de ajuste (SILVA et al., 2010). Essa técnica é geralmente
mais estavel, mas pode ser lenta se o conjunto de treinamento for grande e redundante (BINOTI,
2010). Ja no aprendizada-ling os ajustes dos pesos e limiares sao feitos apds a apresentacdo
de cada amostra. Como os padrdes sao apresentados um por vez, o ajuste dos pesos e limiare
€ bem localizado e pontual, consequentemente, a rede apenas comecara a fornecer resposta
mais precisas ap0s a apresentacdo de um numero significativo de amostras (SILVA et al., 2010).

No aprendizado nao-supervisionado as saidas desejadas inexistem. A rede identifica
subconjuntosdlusterg que coném similaridades, e os algoritmos de treinamento ajustam os
pesos sinapticos e limiares de forma a refletir essa representacdo dentro da rede (SILVA et al.,
2010). Um exemplo é a classificacdo ndo-supervisionada de uma imagem digital, em que a rede
agrupa os pixels em diferentes classes espectrais de acordo com critérios estatisticos pré-
determinados, e, posteriormente, 0 usuario tenta identificar as classes geradas pelo computador
(dgua, floresta, por exemplo). O numero alesters pode ser definido inicialmente pelo

utilizador da rede de acordo com seu conhecimento a respeito do problema tratado. Este tipo de
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aprendizado s6 se torna possivel quando existe redundancia nos dados de entrada, casc
contrério, torna-se impossivel encontrar quaisquer padrbes ou caracteristicas dos dados de
entrada (BINOTI, 2010).

Como exemplo de rede com aprendizado nao-supervisionado, tem-se a rede de
Kohonen. Nessa rede, segundo Braga et al. (2000), n&o existe uma classificacdo derpadroes
classes pré-definidas, e sim um agrupamento dos dados, com cada grupo de padrbes
representando uma e apenas uma classe, de acordo com suas similaridades e particularidades
Para esse agrupamento, o algoritmo de treinamento precisa encontrar caracteristicas ou padroe:
significativos nos dados de entrada e cada padréo a ser reconhecido devera ter, no minimo, um
neurdnio de saida correspondentesego de rede é usado quando se deseja reconhecer
diversos padrdes que possuam alguma relacao entre si, como reconhecimento de voz, em que
no treinamento cada grupo de neurdnios se especializa em um tipo de som e assim o identifica
guando recebe seus sinais de entrada.

O tipo de aprendizagem seré determinado pelo problema a ser solucionado pela rede
neuronal artificial (BINOTI, 2010). Na aproximacao de funcdes, o aprendizado € do tipo

supervisionado, onde as saidas desejadas sdo apresentadas a rede juntamente com as entrada

1.4.2. Etapas do treinamento
1.4.2.1.Normalizagao dos dados

O intervalo de resposta numérico limitado, aliado ao fato de que a informacédo tem que
ser em forma numérica, implica que os dados requerem etapas de pré-processamento e pos-
processamento para serem usados. A normalizacdo é uma etapa de pré-processamento do
dados que implica em uma melhor precisdo numérica frente as operacfes mateméaticas
realizadas pela rede (SILVA et al., 2010) e reducédo no tempo de processamento da mesma
(HAYKIN, 2001). Segundo Bishop (1995), o redimensionamento dos dados € util quando as
variaveis possuem valores que diferem significativamente em ordem de grandeza, por exemplo,
variaveis com unidades diferentes (temperatura e pressao), evitando que os valores maiores de
algumas delas influenciem de forma tendenciosa as estimativas.

Na prética, a normalizacdo dos dados de entrada garante que todas as variaveis estejam
padronizadas, assim ndo havera desigualdade entre os pesos, que também estardo padronizado
Sem a transformacao dos dados, seria necessario encontrar uma solucdo para os pesos qu:
tivessem valores muito diferentes dos outros (BISHOP, 1995). Esse autor recomenda que, nos

casos de aproximagdo de funcdes, os dados das varidveis dependentes também sejam
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normalizados. Sendo necessario um pos-processamento dos dados ao final do treinamento de
uma rede, revertendo a normalizacao realizada anteriormente (BINOTI, 2012).

Existem alguns métodos para normalizar os dados. Tipicamente, os valores das variaveis
guantitativas sdo dimensionados de forma linear, embora em algumas circunstancias, a escala
nao linear pode ser apropriada, por exemplo, se for conhecido que uma variavel é distribuida
exponencialmente (STATSOFT, INC, 2007).

No método citado por Bishop (1995), a média das variaveis transformadas sera igual a
zero e 0 desvio padrdo igual a um. Para isso, cada variavel de entrada é tratada

independentemente, e para cada varifyvélcalculada uma média e uma variancia?;

onde N é o numero total de observacdes da variavBlessa forma, o valor redimensionado

sera:

Outro método de normalizacdo dos dados considera o valor minimo e maximo de cada
variavel na transformagéo para valores em um intervalo fechado (0 a 1 ou -1 a 1), mantendo as
distancias entre os valores normalizados proporcionais as distancias entre os dados originais
(BINOTI, 2012).

x' = (x - xmin)(b - a) +a

(xmax - xmin)

ondex’ é valor normalizadox é o valor original;x,,;,€ o0 valor minimo ex,,,, € o valor

méaximo da variavelg € o limite inferior eb € o limite superior do intervalo de normalizacao.
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As variaveis categéricas também devem ser tratadas na etapa de pré-processamento,
sendo codificadas de forma a atender as necessidades de uma rede, ou seja, que 0s dados esteje
em uma representacdo numeérica, possibilitando a RNA multiplicar a classe por um peso
sinaptico associado (BINOTI, 2012). Entretanto, a simples utilizacdo de codigos numéricos
(por exemplo, para trés categorias de uma variavel (vermelho, verde e azul) utdizar tré
nameros (1, 2 e 3)) pode impor uma ordenacao artificial sobre os dados. Para contornar esse
problema, Bishop (1995) sugere usar uma codificacdo 1-de-c para os dados de entrada. Nesse
método, o codigo tera o numero de elementos igual ao nimero de categorias da variavel, e cada
elemento recebe o valor 0, exceto aquele que representa a categoria em questdo. No exempla
citado anteriormente, as trés cores seriam representadas por valores de entrada de (1,0,0),
(0,1,0) e (0,0,1).

1.4.2.2.Treinamento e critérios de parada
O treinamento inicia com a introducéo dos dados que representam um determinado
problema a uma arquitetura pré-estabelecida. Os pesos iniciais podem apresentar valores
aleatérios (mais comum) ou numeros pré-determinados, e apds o0 processamento da primeira
observacédo dos dados, a saida da rede é comparada com a saida desejada, gerando um sinal

erro (g;), que servira para calibrar o ajuste dos pesos por um algoritmo de treinamento.

e;=d;—y;

em qued; é a saida desejadg/gé a saida estimada pela rede.

Os dados de treinamento séo apresentados a RNA por épocas sucessivas até gue se atinj:

um critério de parada previamente estabelecido, que pode ser:

e Erro quadratico médio: Ao final da apresentacdo de todas as n observacdes (uma época
de treinamento) é calculado o erro quadratico médio (EQM). O treinamento encerra ao
atingir um valor do EQM pré-estabelecido.

n
1
EQM = EZ(yobs - yRNA)Z
i=1
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e Numero de época ou ciclos: Encerra o treinamento de uma rede apoés atingir uma
determinada quantidade de ciclos. Usar um namero de época como critério adicional de
parada € uma estratégia simples e eficiente para parar o treinamento quando a precisdo
especificada se torna inalcancavel (SILVA et al., 2010).

e Parada antecipada (validacdo cruzada): A parada antecipada tem sido inserida na técnica
da validacéo cruzada, que avalia qual a topologia adequada para ser utilizada. A cada
época, apos o reajuste dos pesos, o treinamento é parado e o subconjunto de teste €
apresentado a rede para calcular o erro. O processo é repetido época a época, e
treinamento serd interrompido quando o valor do erro para o subconjunto de teste, apés
atingir seu minimo, comeca a crescer ou torna-se estacionario (Figura 10).

Outra consideracdo importante € que existem pontos de minimos locais e pontos de
minimos globais do erro e, dependendo dos pesos iniciais do treinamento da rede, o algoritmo
pode convergir para pontos de minimos locais inapropriados. Para qualquer configuracdo
possivel de pesos, é plotada uma superficie de erro, sendo o objetivo do treinamento da rede
encontrar 0 seu ponto mais baixo. Em virtude da superficie do erro produzida ser ndo-linear,
pode ser que o treinamento direcione a matriz de pesos da rede para um ponto de minimo local
que ndo corresponde aos valores mais apropriados aos propositos de generalizacdo dos
resultados (STATSOFT, INC, 2007).

No exemplo da figura 11, apresentado por Silva et al. (2010), caso a rede convergisse
para o ponto indicado em p (2), os resultados produzidos seriam melhores que a convergéncia
para p (1) ou p (3), pois o valor do erro em p (2) € menor. A tendéncia de convergéncia fica
condicionada a posicao inicial em que a matriz de pesos W € iniciada, pois a maioria dos
algoritmos de treinamento € baseada em métodos de gradiente descendente. No exemplo, se ¢
matriz tivesse iniciado em WA) a tendéncia de convergéncia seria para p (1), e se tivesse

iniciado em W (b) seria para direcao de p (2).
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Minimos locais

>
Minimo global = .

Figura 11- Pontos do minimo local em funcéo do erro (Fonte: SILVA et al., 2010).

Nesse sentido, recomenda-se treinar uma rede mais de uma vez, com diferentes matrizes
de pesos iniciais, visando evitar a convergéncia do erro para pontos de minimos locais
inapropriados (SILVA et al., 201Mraga et al. (2000) cita a utilizacdo de algoritmos genéticos
para o treinamento da RNA como alternativa para diminuir a chance de ocorréncia de minimos
locais, quando usadas grandes populacdes (conjunto de solu¢des posegaisdsaltam que
esses algoritmos demandam maior esforco computacional.

Ao final do treinamento, se a rede estiver devidamente treinada, ou seja, aprendeu a
modelar a fungéo que relaciona as varidveis de entrada com as variaveis de saida, ela poderé

ser usada em condi¢cdes em que a saida nao é conhecida.

1.4.3. Sobre-treinamentmyerfitting)
O sobre-treinamento ocorre quando uma rede decora a correspondéncia entre os valores
das variaveis de entradasaida durante o treinamento. Assim, a funcdo ajustada passa sobre
a maioria dos pontos ao invés de aproximar a funcéo que descreve a relacdo entre as entradas
a saida (linha em azulFigura 12) (HAYKIN, 2001; BINOTI, 2010; BULLINARIA, 2014).
No treino, essa rede apresenta um erro inferior associado ao excesso de encaixe em vez de bo:
modelagem, e quando novos dados séo apresentados a rede, a funcao fica afastada da maiori

dos pontos, indicando pior capacidade de generalizacéo.
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Figura 12- Sobre-treinamento de dados (Fonte: BULLINARIA, 2014).

E mais facil demonstrar este conceito utilizando o exemplo dos polinémios. Dado um
conjunto de dados, deseja-se ajustar uma curva polinomial para explica-los. Os dados costumam
ter ruidos, por isso, ndo se espera que o melhor modelo passe exatamente por todos 0s pontos
Um polinémio de ordem inferior pode nédo ser suficientemente flexivel para se ajustar perto dos
pontos, ao contrario de um polinbmio de ordem superior, que ajusta melhor aos dados pela
adocé&o de uma forma mais excéntrica (STATSOFT, INC, 2007). Com as RNA ocorre g mesmo
uma rede com mais pesos modela uma funcdo mais complexa, mas o numero excessivo de
neurénios utilizados na camada intermediaria torna a rede mais propensa ao sobre-treinamento
(CERQUEIRA et al., 2001).

Para evitar o excesso de encaixe, Bullinaria (2014) faz algumas recomendagodes:
restringir o nimero de parametros ajustaveis, reduzindo o nimero de unidadesooculta
forcando algumas conexdes a compartilhar os mesmos valores de peso; parar o treinamento
mais cedo, antes da rede ter tempo para decorar os dados de treinaatiaimnar ruido nos

padrdes de treinamento.

1.5. Algoritmos de treinamento
A RNA é treinada utilizando um algoritmo de treinamento, cuja funcdo é ajustar os
pesos sinapticos da rede até alcancar o objetivo definido (HAYKIN, 2001). O algoritmo de
treinamento utilizado influencia a fuga dos minimos locais, o0 desempenho da tarefa desejada e
o tempo de treinamento (BINOTI, 2012).
O algoritmo retropropagacao do erro € um dos mais conhecidos. Esse algoritmo ajusta
primeiramente os pesos da camada de saida de acordo com a diferenca entre a saida desejada

a apresentada pela rede. Posteriormente, esse erro é retropropagado para os neurbnios da:
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camadas anteriores, e a resposta desejada de um neurdnio de uma camada sera daterminada e
funcdo das camadas posteriores (SILVA et al., 2010). No entanto, o algoritmo retropropagagao
do erro tem algumas desvantagens conhecidas, como convergéncia lenta (OZCELIK et al.,
2010). Depois desse algoritmo, outros foram desenvolvidos com o intuito de melhorar o ajuste

das relacdes e, consequentemente, reduzir o erro.

1.5.1. Algoritmo retropropagacéo do ermadckpropagatioh
Também conhecido como regra delta generalizada, a aplicacdo desse algoritmo possui
duas etapas: propagacao adiante e retropropagacao do erro. Para exemplificar considera-se ums
rede com uma variavel de entrada),(xima camada oculta com dois neurdnios e uma saida
(Figura 13). Considera-se também a entradassociada ao pese (fmiar de ativacdo), igual
al.

Xp=1
1
Wio =
Ko~ ‘ RN W11
! \ \\\
% 8 A N
L N
N\ 7/
WA 71 R g
% ‘ %
/ //
1 Vi
Wiy & Nk
/ N //
S RN & 2
/S 7 & Y1
/ P g
./ 4
Xl d W12
1
W31 1
Y3
Sinais de entrada Camada oculta Camada de saida

camada
Yneuronio n)
= 12 fase — Propagac¢do adiante

— > 22 fase — Retropropagac¢do do erro Wvgcclir{tlgggcebe, n que emite

Figura 13- Fases do algoritmo de retropropagacao do erro (Fonte: Autor).

e J12fase - Propagacéo adiante:
Nessa fase 0 objetivo € produziresposta real da rede () ¢ durante essa fase todos os

pesos séo fixos (HAYKIN, 2001). Para cada neurbnio da camada oculta sera calcidada um
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saida(y) de acordo com a funcéo de ativagd&du)). Primeiro € calculado o potencial de
ativacao para cada neurdnio da camada intermediéria, e depois o calculo da fatigaQate
Nesse exemplo sera considerada a fungéo logistica (considgréme a 1). Assim, tém-se

os calculos:

1_ .1 1
Uy = WigXo + Wi1Xq

1_ .1 1
Uy = WyeXg + WipXq

1
— 41—
f(u) Vi 1+e_u%
fQ) ) !
u) = = ——
Y2 1+ e 42

em quex; € o sinal da entradajL € o potencial de ativac;éwﬁ( € 0 peso da conexao entre os
neurdnios, gsz € a saida do neurénio, seridoneurdnio pertencente a camagak o neurdnio

gue emite o sinal.

Posteriormente, é calculado o potencial de ativacdo para o neurénio da camada de saida

e a fungdo de ativagdo, sendo que y = y?.

2 _ .2 2 .1 2 .1
Ui = WipXo + Wi1Yi + Wizys

— 2 —
o= yi=r—p

e 22fase - Retropropagacéao do erro:

Nessa fase os pesos sdo todos ajustados de acordo com uma regra de correcdo do errc
(HAYKIN, 2001). Esse procedimento ajusta a matriz de pesos em dire¢cao oposta ao gradiente
a fim de minimizar o erro (SILVA et al., 2010). A resposta da rede € subtraida da resposta
desejadad) para produzir o sinal de er(e), que sera propagado para tras por meio da rede
(HAYKIN, 2001). Esse autor ressalta que a atualizagdo de pesos sequencial, ou seja, de padrao
em padrao, é computacionalmente mais rapida, principalmente quando o conjunto de dados for

grande. No exemplo citado, o erro para a primeira observacao sera:

e1=d1_3’12
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Apés o erro calculado na camada de saida, o ajuste dos pesos é feito da ultima para a

primeira camada. O gradiente lo¢a) em relacdo ao neurbnio é dado por:
5 =eg'()

sendoe o erro,g’(.) a derivada de primeira ordem da funcdo de ativagao (no exemplo: funcdo

logistica),j-ésimo neurbnio pertencente a cambda

Apos o célculo do gradiente local do neurbnio da camada de saida, os pesos das

conexdes que ligam a camada de saida a intermediaria sdo ajustados:

6t = yi(1 —yDes
wio(t + 1) = wiy(t) +néfxg
wi(t +1) = wi; (t) +néfyi
wi, (t+1) = wi, (t) +néfy;
onden ¢ a taxa de aprendizagem.

A taxa de aprendizagem (1) mede avariacdo dos pesos sinapticos de uma iteracao para
outra, ou seja, a rapidez com que 0s pesos sao atualizados indo em direcdo a minimizacéo do
erro (HAYKIN, 2001). Segundo Bullinaria (2014), a escolha de um bom valor para essa taxa é
limitada por dois fatores opostos: se 1 ¢ muito pequena, vai demorar muito tempo para chegar
perto do minimo da fungdo de erro, e se € muito grande, as atualizagdes de peso podem pular
0 erro minimo e 0s pesos irdo oscilar. Silva et al. (2010) recomendam que as taxas devem ser
entre 0,05 e 0,75. Entretanto, o valor ideal é dependente do problema e da rede, por isso n&o se
pode formular prescri¢cdes gerais de confianca, devendo testar uma faixa de diferentes valores
(porexemplo, n=0,1, 0,01, 1,0, 0,0001) (BULLINARIA, 2014).

Osgradientes locais dos neurdnios da camada intermediaria séo calculados para ajustar
0S pesos que os ligam a camada de entrada. Diferentemente dos neurdnios pertencentes &
camada de saida, os neurdnios da camada intermediéria ndo tém acesso de forma direta ao:
valores desejados para suas saidas, sendo assim, os ajustes dos pesos sdo efetuados p
intermédio de estimativas dos erros da camada de saida (SILVA et al., 2010). Entdo, o ajuste
dos pesos da camada intermediaria s6 podera ser feito depois do ajuste dos neurénios da camad.

de saida.
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5t = yi(1 —yP)wi 67
8; = y3(1 — yD)wi, 67

E o reajuste dos pesos da camada intermediaria que ligam a camada de entrada:
wip(t +1) = wip(t) + ndixg
wip(t+ 1) = wiy (t) +ndix,
w3o(t + 1) = wy(t) + 1830
wy1(t +1) = wy (b)) +183x4

O ajuste dos pesos é feito até minimizar o erro. O algoritmo de treinamento ir& parar
guando atingir algum critério de parada pré-definido.

Existem algumas variacdes do algoritmo de retropropagacéo do erro. Uma delas insere
o termomomentunfeAW) quepondera o quanto as matrizes dos pesos foram alteradas entre
duas iteracbes sucessivas, semdotaxa denomentumque afeta o processo de convergéncia
(SILVA et al., 2010). O termmomentunpode acelerar a descida em dire¢gdes com declividade
constante e, consequentemente, acelerar o treinamento (HAYKIN, 2001). De acordo com a
figura 14, quando a solucao atual estiver longe da solucao final, a variacdo em direcdo oposta
ao gradiente sera grande também, ou seja, serd dado um passo maior em direcdo ao minimo de
funcdo do erro. Caso contrario, 0 ajuste nas matrizes de peso tera maior contribuicao da taxa de

aprendizagem.

AE Contribuigdo grande de TM
Grande | Contribuicao pequena de TA

AE Contribuicao pequena de TM
Pequeno |_Contribuicio grande de TA

"<

WoT . W(t+1) W()..WM1)  W(0) w
H_J \_‘I’—I
AW Pequeno AW Grande
Ajuste em W(t+2) Ajuste em W(2)

sera pequeno sera grande

Figura 14- Método de insercéo do termo m@mentuniFonte: SILVA et al., 2010).
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1.5.2. Algoritmo Resilient Propagation
Esse algoritmo € uma variagdo do algoritmo de retropropagacdo do erro, levando em
consideracao a variacdo do sinal do erro, ao invés da variacdo da magnitude do gradiente da
funcdo do erro (SILVA et al., 2010). De acordo com esses autores, a taxa de aprendizagem
desse algoritmo sera dindmica, sendo incrementada (passos |, Il, 1l e V da figura 15) quando
0s sinais dos gradientes forem os mesmos, ou reduzida quando os sinais forem diferentes

(passos 1V, VI e VIl da figura 15), pois nesse caso o ponto de minimo foi ultrapassado.

wi4)  ws) M7) wie) wm3) w2 M1 wo) .,

Figura 15— Mecanismo de convergéncia para o algoritResilient PropagationFonte:
SILVA et al., 2010).

O algoritmo Resilient Propagatiortem demonstrado resultados superiores aos dos
demais algoritmos de treinamento para RNA do tipo Multilayer Perceptron (MLP) em
aplicacdes na area florestal (BINOTI et al., 2014; MARTINS et al., 2016; LEITE et al), 2016

1.5.3. Algoritmo Quick Propagation

Esse algoritmo baseia-se no método de Newton que € utilizado para obtencao de raizes
de uma funcéo e é tolerante a altas taxas de aprendizado (LEITE et al., 2016).

Segundo Braga et al. (2000), a principal diferenca em relag@ackpropagatioré que
para cada peso séo utilizadas as inclina¢des anterior e atual da superficieamsderada
localmente quadratica, procurando saltar da posicéo atual para o ponto de minimo da parabola.
De acordo com esses autores, se a inclinagéo atual for menor que a anterior e na mesma direcao
0 peso sera ajustado na mesma direcdo e o tamanho desse ajuste dependera de quanto

inclinagcdo foi reduzida no ajuste anterior. Se a inclinagdo atual for na direcdo oposta a
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inclinagcdo associada ao ajuste anterior, isto significa que o ponto de minimo foi ultrapassado,

assim, o proximo ajuste sera para uma posi¢cao entre a posi¢ao anterior e a atual.

1.5.4. Algoritmo de treinamento Regra Delta.

Esse algoritmo é utilizado nas redes do tipo Adaline e visa obter os valores 6timos dos
pesos para que o erro quadratico médio (EQM) do conjunto de treinamento seja 0 minimo
possivel (SILVA et al., 2010).

Considerando a atualizacdo do peso pelo algoritmo ao final da apresentacdo de cada

amostra de treinamento, o ajuste do peso sera:

wji (T + 1) = wy; (£) +n(d; — yi)x;
ondei corresponde &ésima amostra de treinamenta,j-ésima variavel de entrada e 1 a taxa

de aprendizagem.

1.6.Capacidade de generalizacado de uma rede neuronal artificial

N&o é suficiente uma rede apenas apresentar bons resultados para o treinamento, ela
deve ser capaz de ser aplicada a novos dados e apresentar bons resultados. Essa capacidade
rede treinada ser aplicada a um novo conjunto de dados com o mesmo problema e fornecer
resultados satisfatérios € conhecida como generalizacdo (BINOTI, 2010).

Segundo Haykin (2001) uma rede generaliza bem quando o mapeamento entrada-saida
computado pela rede for correto para dados nao utilizados no treinamento da rede, mesmo
guando a entrada for um pouco diferente dos exemplos usados no treinamento da rede.

Deve-se ressaltar que para a RNA treinada ser aplicada a novos dados, esses devem sel
do mesmo tipo de problema, ou seja, ter as mesmas variaveis de entrada e saida que foram
utilizadas para treinar a rede, e devem estar dentro da mesma amplitude dos dados de

treinamento para evitar extrapolacao.
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2. Fatores que influenciam o crescimento e a produtividade florestal

2.1.Introducéo

Em meados de 2008, a area de florestas equidneas no mundo correspondia a 4,8 % da
area florestal total e 65 % da madeira consumida para fins industriais era proveniente de
florestas inequianeas (LERAYER et al., 2008). Com o passar dos anos, a exploracéo
insustentavel dos remanescentes florestais nativos tem sido combatida, ao mesmo tempo em
gue a demanda por produtos florestais madeireiros tem crescido. Um estudo realizado pela
WWEF (World Wide Fund for Nature) indica que a demanda global por madeira vai triplicar até
2050, chegando a 10 bilhdes de metros cubicos por ano (RYDLEWSKI, 2015).

Diante a crescente demanda por produtos florestais, e maior conscientizacao em relacéo
a sustentabilidade, tem se buscado maximizar a producdo, otimizando o uso dos recursos
naturais. Maiores produtividades estéo diretamente relacionadas a eficiéncia no uso de recursos
naturais, como &agua, nutrientes do solo e luz, durante o crescimento da planta (TONELLO,
2010). Entender como esses fatores afetam a produtividade florestal € fundamental para
possibilitar escolhas corretas em relacdo ao gendtipo e pacote tecnolégico que serdo utilizados
de acordo com a regido de plantio. Entretanto, apesar de ser relativamente simples e facil
enumerar os fatores que influenciam o crescimento da floresta, o entendimento e a avaliagao
do somatdrio das interacdes desses fatores e 0s seus efeitos em escala de campo é dificil, um:
vez que eles sdao dindmicos e inter-relacionados (BILLINGS, 1952; BRAGA et al., 1999;
MONTEZANO et al., 2006).

A produtividade florestal é resultante da interagdo entre os fatores bidticos, climaticos,
edéficos e fisiograficos, e influenciada pelo manejo florestal e praticas silviculturais (BARROS,
1974). Segundo Campos (1970), a maioria dos fatores do meio ambiente atua de forma indireta
no crescimento das plantas, afetando os processos fisioldgicos. Esses processos sdao multi-
condicionados, e sendo assim, é impossivel falar de apenas uma condicdo de um fator como
causa Unica de um efeito observado em um organismo (CAIN, 1944 citado por BILLINGS,
1952).

2.2.Fatores ambientais

Os fatores ambientais sdo segmentados em fatores fisiograficos, edaficos e climaticos,

0S quais sao inter-relacionados.
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2.2.1. Fatores climéaticos

A radiacéo é a fonte priméria de energia para a conversao o kpO em compostos
organicos, fotossintese, sem a qual ndo existiriam as plantas (CAMPOS, 1970; MEURER,
2007). As plantas respondem a diferentes niveis de variacdo da radiacdo, tanto na escala de
microclima devido a superficie de exposicéo e a declividade do terreno, e em um nivel macro,
com base no clima definido pelas diferentes altitudes (RODY et al., 2016). Segundo esses
autores, essas diferencas levam a padrdes especificos de crescimento florestal, culminando em
produtividade diferenciada ao longo do ciclo de vida.

Em paises tropicais, como o Brasil, a radiagdo é um fator abundante, sendo a
disponibilidade hidrica um dos fatores mais limitantes & produtividade florestal de acordo com
diversos estudos. Considerando as condi¢cfes de clima em diferentes regides brasileiras, Borges
(2012) concluiu que a produtividade potencial de madeira de eucalipto aos seis anos de idade é
influenciada pela precipitacdo pluviométrica, seguida da radiacao solar, distribuicdo de chuvas
e temperatura maxima.

Marcatti et al. (2017) utilizaram um indice ambiental, com informacdes climaticas e
geograficas, para gerar uma recomendacdo 6tima de gendtipos de eucalipto para maximizar a
producdo volumétrica em uma determinada area. Em um primeiro momento, esses autores
consideraram os fatores fisiograficos, mas depois os descartaram, uma vez que apresentaram
alta correlacdo com as variaveis climaticas e baixa correlacdo com o volume do cultivo. Apesar
desses autores levarem em consideragcao apenas as variaveis climaticas, o indice foi suficiente
para representar o gradiente ambiental, sendo influenciado principalmente pela variacdo na
precipitacéo.

Resultado semelhante foi observado por Ferreira (2009), que combinou as variaveis
ambientais com os dados de inventario para a modelagem do indice de sitio e depois o
utilizaram em modelos de crescimento e producdo. Esse autor observou que a utilizacdo do
indice de sitio, estimado com as variaveis ambientais, melhorou a dispersdo dos residuos e a
precisdo do modelo, e que a precipitacdo mensal, o déficit hidrico e o excedente hidrico tiveram
maiores correlagdes com o incremento corrente anual do volume, altura dominante e area basal
de povoamentos de eucalipto no extremo sul da Bahia.

Segundo Martinkoski et al. (2015), a precipitacdo e a temperatura do ar se destacam
como as variaveis climaticas que desempenham maior influéncia sobre a produtividade de
diversas espécies de clima tropical. Correlagdo positiva entre a precipitacdo e a produtividade

tem sido observada para diversas espécies arbdreas. De acordo com Oliveira et al. (2011),
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quanto maior a precipitacdo durante a estacdo de crescimento, maiores serdo os valores de
incremento das arvores. A medida que o solo vai secando durante os periodos de menor
pluviosidade, os processos fisioldgicos vao se restringindo em consequéncia da falta de agua
no solo, resultando em menor crescimento vegetativo (ZANON e FINGER, 2010).

Otto et al. (2013) avaliaram a fotossintese e a produtividade de quatro clones de
Eucalyptusem duas areas na Bahia: com precipitacdo bem distribuida ao longo do ano (area
umida) e com precipitacdo concentrada nos meses quentes do ano (area seca). A produtividade
dos clones na area umida foi 3,3 vezes superior a produtividade da area seca, devido a maior
taxa fotossintética. Sette et al. (2010) também observaram relagédo entre o periodo de méaximo
crescimento das arvores de eucalipto com altos niveis de precipitacdo e temperatura,
disponibilidade de agua no solo, horas de luz/dia, e aumento da taxa fotossintética.

Martinkoski et al. (2015) utilizaram dendrocronologia para avaliar a influéncia de
variaveis climaticas sobre o crescimentddaucaria angustifolisem areas de florestas nativas
e observaram que, de forma geral, o fator mais limitante em um momento mais critico, como o
inicio da estacao de crescimento, tende a expressar maior resposta, a qual é bastante atrelada &
condic@es do local. Stape et al. (2008) avaliaram, durante dois anos, a influéncia da precipitacao
anual e a resposta a irrigacao e fertililizacdo no crescimento de plantios cloBacabygtus
grandis x E. urophyla no Brasil. Ndo foram observadas respostas a fertilizacdo devido a
fertilidade natural do solo e ciclagem eficiente de nutrientes, e a resposta a irrigacao foi muito
maior no ano mais seco, sendo que as parcelas irrigadas excederam a producéo em 83 % err
relacdo as parcelas controle, indicando uma forte resposta do eucalipto para o abastecimento de
agua durante a estacao seca.

Goncalves et al. (2014) avaliando a influéncia de fatores edéficos e climaticos sobre a
produtividade da primeira (R1) e da segunda rotacao (R2) de cultivo do eucalipto manejadas
nos sistemas de alto fuste e talhadia, respectivamente, observaram grande variacdo da
produtividade entre R1 e R2. O fator que mais influenciou as diferencas de produtividade entre
as rotacgdes de cultivo foi a precipitacdo. Em Inhambupe, a precipitacdo foi de 1100 tnm ano
em R1 e de 774 mm ah@m R2, e o IMA foi 32 % menor em R2. Entretanto, nos locais onde
a precipitacdo pluviométrica foi maior na segunda rotagdo de cultivo, a produtividade dessa
rotagc&o foi maior que a da primeira rotagao.

Machado et al. (2014) estudaram o efeito de variaveis climaticas no crescimento em
diametro e altura deinus taeda Araucaria angustifoliano periodo de trés anos e observaram

forte relacdo do incremento corrente mensal com a temperatura, pressdo atmosférica e
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fotoperiodo. Zanon e Finger (2010) também correlacionaram o crescimento das arvores de
Araucaria angustifoliacom as varidveis meteorolégicas e observaram que o aumento da
temperatura e da precipitacdo influi positivamente no crescimento das arvores. Os maiores
incrementos foram associados as maiores temperaturas médias mensais e também aos periodo
em que houve maior precipitagao.

A temperatura tem influéncia indireta no crescimento das plantas, uma vez que afeta os
processos fisioldgicos, influenciando diretamente na fotossintese, respiracao, permeabilidade
da parede celular, absorcdo de agua e nutrientes, transpiracdo, atividade enzimatica e
coagulacao de proteinas (MEURER, 2007). O crescimento das plantas ocorre numa grande
amplitude de temperatura, mas nessa faixa existe uma considerada 6tima (CAMPOS, 1970),
gue é variavel entre espécies e cultivares, de acordo com a idade e fase de desenvolvimento da
planta (MEURER, 2007).

Temperaturas elevadas durante a estacdo de crescimento podem limitar a producao de
enzimas e horménios que sdo necessarios para que determinados processos fisiologicos
ocorram, afetando assim o crescimento e desenvolvimento das plantas (FRITTS, 1976, citado
por MARTINKOSKI et al., 2015). Com a mudanca climatica, projecfes para o final deste
século sugerem que a temperatura global aumentara entre 1,8 e 4,0 ° C (IPCC, 2007, citado por
DAMATTA et al., 2010). Segundo esses autores, altas temperaturas reduzem o ganho liquido
de carbono devido ao aumento da fotorrespiracdo, além disso, temperaturas mais altas estao
normalmente relacionadas com fechamento dos estdmatos, o que diminui ainda mais a
fotossintese devido ao menor influxo de xC@casionando reducédo na produtividade, que
dependera da latitude da regiéo.

Apesar da influéncia comprovada das variaveis climaticas na produtividade florestal,
Soares e Leite (2000) citam algumas dificuldades da utilizacdo dessas variaveis em modelos de
crescimento e producdo como, por exemplo, problemas estatisticos relacionados a alta
correlacdo entre as variaveis independentes do modelo e dificuldade na determinacdo das
probabilidades de ocorréncia de niveis das variaveis climaticas. Em contrapartida, nao
considerar os fatores climéticos pode causar interpretacdes erradas em relagdo ao crescimentc
final. Em experimentos avaliando o efeito de tratos culturais na produtividade, por exemplo, é
mais facil a comparacéo entre os produtos finais, porém, uma irregularidade climatica que possa
ter ocorrido durante o periodo avaliado pode mascarar o resultado ou induzir a uma concluséo
errbnea (FERRAZ, 1993).
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2.2.2. Fatores edaficos e fisiogréaficos

O relevo de um local tem grande influéncia sobre os seus fatores climaticos, edaficos e
bidticos. Os fatores fisiograficos séo relacionados a geografia do local, e podem influenciar o
solo da regido, por exemplo, € esperado que as partes baixas do relevo possuam maior
fertilidade devido ao processo de erosao nas encostas (CAMPOS, 1970). Braga et al. (1999)
avaliaram as caracteristicas ambientais determinantes da qualidade de sitios florestais para
Eucalyptus grandisgle 5,5 anos de idade em Minas Gerais e observaram que 0s sitios mais
produtivos ocupavam areas de menor declividade e altitude, pedoforma céncava, com maior
insolacao, e perfis de solo mais desenvolvidos e com horizonte superficial mais estruturado. O
mesmo foi observado por Ortiz et al. (2006), que relacionaram o potencial produtivo de clones
de Eucalyptus grandisios 6,3 anos de idade, em S&o Paulo, com atributos do solo e relevo, e
observaram que as areas de maior potencial produtivo ocupavam posi¢cdo menos elevada no
relevo.

Segundo Camargo et al. (2004), o solo é o fator ambiental de maior relevancia na
produtividade vegetal. Suas propriedades fisicas, quimicas e bioldgicas influenciam o
crescimento e desenvolvimento das plantas, uma vez que determinam a disponibilidade de
oxigénio, 4gua e nutrientes.

O material de origem do solo e o intemperismo, influenciado pelo clima e relevo, séo
determinantes na composicdo mineralégica e disponibilidade de nutrientes para as plantas. Os
minerais existentes nos solos podem ser divididos em minerais primarios e secundarios. Os
minerais primarios tendem a ser herdados do material de origem e indicam a capacidade do solo
em repor nutrientes para as plantas, e, na maioria dos solos brasileiros, concentram-se nas
fracOes mais grosseiras (areia e silte); ja os secundarios originam-se por alteracdo da estrutura
de minerais primarios ou por sintese de produtos resultantes do intemperismo e sd0 0s
constituintes principais da fracao argila (CASTRO et al., 2010).

A propriedade que descreve o tamanho das particulas do solo, textura, € altamente
relacionada com a estrutura do mesmo e tem grande importancia nas relagdes solo-agua-planta-
atmosfera (MEURER, 2007), influenciando a disponibilidade hidrica, de oxigénio e nutrientes.
Em solos de textura arenosa, mais grossa, apesar da aeracao ser maior, a retencdo de agua
menor, devido ao pequeno espaco capilar (CAMPOS, 1970). Ortiz et al. (2006) observaram
maior potencial produtivo de clones Hacalyptus grandi€m locais com maiores teores de
areia total (aproximadamente 60 %), uma vez que esses locais possuem maior porosidade e

permeabilidade, beneficiando a aeragdo, penetragcdo e crescimento do sistema radicular,
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favorecendo a absorcao de agua e nutrientes. J4, Gava e Gongalves (2008), avaliando o efeito
de atributos fisicos e quimicos do solo na producao de madetiecdbyptus grandig6,5 a 7

anos de idade), concluiram que os atributos fisicos do solo, sobretudo o teor de argila,
diretamente relacionado a quantidade de agua disponivel, foram os que mais afetaram a
produtividade e a qualidade da madeira.

A agua é essencial para o crescimento das plantas, uma vez que faz parte de todos os
processos fisioldgicos e bioquimicos, representando quase 90 % do peso fresco dos tecidos em
crescimento (CAMPQOS, 1970). Tanto sua escassez COmo excesso prejudicam o crescimento e
desenvolvimento das plantas. Castro et al. (2010) observaram diferenca no incremento médio
anual (IMA) de povoamentos de eucalipto com 7 anos de idade em fungdo dos atributos dos
solos, sendo que solos bem drenados tiveram o IMA (> 46 m?® ha*ano!) maior que em solos
com risco de anoxia (40 m3-hano') e solos muito arenosos (38 msthno?).

A disponibilidade de 4gua no solo afeta substancialmente a eficiéncia da utilizacao de
recursos, bem como a biomassa total e sua alocacao para as raizes, caules e folhas (STAPE ¢
al., 2004). E importante enfatizar que o crescimento da planta n&o é diretamente controlado pela
umidade do solo, mas pelo balanco de 4gua na planta em funcéo da absorcado e transpiracao,
que sao afetados pela agua disponivel no solo e umidade do ar (CAMPOS, 1970). A deficiéncia
de 4gua no solo diminui o potencial hidrico, fazendo com que os estématos se fechem para que
possa ser mantido um potencial de agua da folha acima de um valor critico (TONELLO, 2010),
ocorrendo reducgéo no influxo de €©, consequentemente, da fotossintese. Além disso, a
disponibilidade de agua no sistema € fundamental para que a planta possa absorver os
nutrientes, principalmente aqueles em que o transporte até as raizes ocorre por fluxo de massa.

Além da quantidade de &gua no sistema, € fundamental considerar o estado de energia
da 4gua no solo, uma vez que para a absorcdo de agua acontecer, as células dadegiderm
raizes devem estar num potencial mais negativo do que a agua que esta no solo (LOPES et al.,
2011). Diversos fatores influenciam a absor¢éo de dgua no solo, sendo eles referentes a planta
(extensao e profundidade do sistema radicular, idade da raiz, atividade metabdlica da planta), a
atmosfera (umidade relativa do ar, radiagao solar, vento, temperatura do ar), e solo (umidade,
capacidade de agua disponivel, condutividade hidraulica, temperatura, aeracdo e salinidade da
agua no solo) (REICHARDT, 1976, 1978, citado por MEURER, 2007).

Em relacdo aos fatores de natureza quimica do solo, o pH é um dos mais importantes,
pois influencia, direta ou indiretamente, os outros fatores, como a disponibilidade de nutrientes,

solubilidade de elementos que podem ser toxicos para as plantas, e atividade de microrganismos
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(MEURER, 2007). Segundo esse autor, de maneira geral, o pH favoravel ao crescimento da
maioria das plantas esta entre 5,5 e 6,5, e abaixo de 5,5 pode haver danos ao crescimento en
funcdo da elevada concentracdo de Al e Mn, elementos potencialmente toxicos. Para o
eucalipto, maiores producdes séo relacionadas a menores teores de aluminio (ORTIZ et al.,
2006). Em pH mais acidos a disponibilidade dos micronutrientes, com exce¢do do Mo e ClI
também € maior, ja os macronutrientes N, P, K, Ca, Mg e S apresentam maior disponibilidade
na faixa de 6,0 a 6,5 (MEURER, 2007).

A disponibilidade de nutrientes no solo € muito relevante para o desenvolvimento
vegetal, sobretudo para as culturas de ciclo longo como o eucalipto, e pode ser avaliada por
meio das analises quimica e fisica dos solos (CASTRO et al., 2010). Sgarbi (2002) avaliou o
crescimento de eucalipto de 12 a 45 meses de idade, em trés regides distintas e, o Pa
funcaoda fertilidade do solo e obteve diferentes respostas nas regides estudadas. Em Capéao
Bonito e Jacarei, os nutrientes mais limitantes para o crescimento de eucalipto foram o boro,
fésforo e nitrogénio, e em Lencois Paulistas, a limitacdo ocorreu devido aos menores teores de
magnésio e potassio no solo. Borges (2012) concluiu que a produtividade potencial de madeira
de eucalipto aos seis anos, no Brasil, varia quanto a demanda nutricional ha seguinte ordem: Ca
>N>K>Mg>P.

No entanto, a maioria dos solos brasileiros possui elevada acidez e baixa disponibilidade
de nutrientes, principalmente fésforo, que pode ser responsavel pelo menor desenvolvimento
das plantas (FURTINI NETO et al., 1999). A baixa disponibilidade de P em solos tropicais
ocorre devido ao elevado poder de adsorcéo/fixacdo desse nutriente (NOVAIS e SMYTH,
1999).

Apesar de limitarem o crescimento das plantas, a acidez do solo, compactacéao,
disponibilidade de agua e nutrientes podem ser manejados e corrigidos através do preparo do
solo, adubacao, correcdo do pH, irrigacdo, utilizacdo de sistemas de cultivo minimo, cobertura

verde, entre outros.

2.3.Fatores biodticos

Como fatores bioticos entende-se a a¢do de animais e plantas, superiores ou ndo, que
também possuem inter-relagdo com os fatores edaficos e climaticos (CAMPOS, 1970).
Segundo esse autor, 0 homem € o mais importante dos fatores bidticos, por alterar os fatores
biolégicos e fisicos do meio. A introducdo, pelo homem, de espécies exoticas de ambientes

distantes, mas semelhantes, em locais que apenas espécies e géneros nativos da area tinhal
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acesso, modifica a composigéo e estrutura do ecossistema, uma vez que essas espécies podel
seestabelecer e até desenvolver melhor que no seu local de origem (BILLINGS, 1952).

A influéncia dos fatores bidticos no crescimento e desenvolvimento das arvores pode
ser benéfica ou ndo. Como exemplo de efeito positivo no crescimento do componente arboreo,
destacam-se a associacdo com bactérias fixadoras de N e fungos micorrizicos. As bactérias
capazes de fixar Natmosférico suprem a demanda desse nutriente pelas plantas, e os fungos
micorrizicos podem aumentar a solubilidade de fontes menos solluveis de fosfatos (MEURER,
2007), além de aumentar o volume de solo explorado, favorecendo a absorcdo de nutrientes
(SOUZA et al., 2006).

Como fator bidtico limitante a produtividade florestal, Tarouco et al. (2010) destacam
presenca de plantas daninhas. Segundo esses autores, a cultura de eucalipto é muito sensivel
competicdo por agua, luz e nutrientes, com as plantas daninhas, na fase de implantacdo do
povoamento, particularmente com espécies de rapido crescimento como as gramineas. Toledo
et al. (2003) avaliaram a interferéncia das plantas daninhas sobre a produtividade de eucalipto
e observaram uma reducéo de volume de madeira de 61,6 % aos 48 meses nas parcelas em qu
nao houve controle das plantas daninhas.

Em relagdo a competicdo intraespecifica, a intensidade da competicdo vai variar de
acordo com o gendtipo, disponibilidade de recursos e distancia entre os individuos. A
quantidade de biomassa produzida pode ser influenciada pela competicdo imposta pelo
espacamento de plantio, e quanto mais adensados 0s plantios,ancaiopeticdo pelos
recursos disponiveis (LAFETA, 2012). Resende et al. (2016) observaram que em condicées de
plantios mais densos (6 m2 plahta relagdo de produtividade e competic&o foi maior que em
plantios de menor densidade (10 m2 plapteEsses autores também observaram que a
competicdo de arvores de eucalipto varia de acordacisténcia entre elas, sendo observado
menor efeito da competicdo na diagonal que nas linhas e entrelinhas.

A posicgéo socioldgica e a vitalidade das arvores também influenciam a capacidade de
aproveitamento dos recursos (ZANON e FINGER, 2010). Esses autores observaram que
arvores dominadas dgaucaria angustifba apresentaram um menor crescimento em relacao

as dominantes ou codominantes, mesmo em condic¢des favoraveis de crescimento.
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2.4.Gendtipo

A producéo vegetal é resultante dos fatores ambientais e do potencial hereditario da
planta (CAMPOS, 1970). A distribuicdo geografica de uma espécie ocorre de acordo com sua
genética, que determina seus limites de tolerancia aos fatores do ambiente (BILLINGS, 1952).

Assim, a selecdo 6tima de gendtipos, de acordo com o ambiente, promove 0 aumento
da producdo sem necessariamente aumentar a area de plantio, o que é extremamente desejave
uma vez que a terra € um recurso cada vez mais escasso (MARCATTI et al., 2017). Esses
autores ajustaram modelos para estimar o volume de povoamentos de eucalipto para uma
determinada area e observaram que o modelo que considerou o gendtipo teve capacidade
preditiva melhor comparado ao que nao considerava, indicando seu efeito significativo na
producao.

Os genotipos séo selecionados de acordo com sua produtividade, que esta relacionada a
capacidade de utilizar os recursos do meio ambiente e resisténcia a estresses bidticos e
abidticos. Tonello e Teixeira Filho (2011) caracterizaram o comportamento ecofisiolégico de
dois clones comerciais d®ucalyptus grandig Eucalyptus urophyllagom a mesma idade no
mesmo local de plantio, e observaram diferencas nas respostas dos clones em funcédo das
variaveis ambientais, assim como em relacao a eficiéncia do uso da agua. Segundo os autores,
esse tipo de informacédo pode ser utilizado na melhor adequacéo dos planos de manejo florestal
de acordo com a especificidade ecofisiolégica de cada clone.

A eficiéncia do uso de nutrientes varia de acordo com as espécies flprestais
procedéncias e/ou clones, e sua avaliacdo de acordo com o gendtipo auxilia o silvicultor na
escolha do material a ser utilizado nos projetos florestais (CALDEIRA et al., 2002). Faria et al.
(2008) avaliaram a eficiéncia de utilizacdo de nutrientes de hibridascdéyptusa regiao do
Vale do Jequitinhonha, Minas Gerais, e observaram diferenca na produtividade, absorcéo e
utilizacdo de N, P, K, Ca e Mg entre os hibridos. A absorcéo de nutrientes é influenciada pelas
caracteristicas da planta, morfologicas (eficiéncia e extensdo sistema radicular, relacao
raiz/parte aérea, associacdo com bactérias ou micorrizas) e fisiologicas (habilidade da raiz
modificar a rizosfera, taxa fotossintética, metabolismo) (MEURER, 2007).

O surgimento de novos genotipos, métodos de preparo de solo, espacamento de plantio,
fertilizacdo mineral e controle de plantas daninhas proporcionaram grandes ganhos de
produtividade, implicando na necessidade de alocacao de gendtipos especificos para cada aree
e nivel tecnoldgico utilizado (GONCALVES et al., 2014). Porém, na maioria das empresas

7

florestais brasileiras, essa analise € ignorada e, em geral, o clone que apresenta melhor
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produtividade e possui boa propagacdo em viveiro € plantado em larga escala, mas, muitas
vezes, a empresa possui milhares de hectares e pode conter ambientes diferenciados, onde esse

clones nao apresentam desempenho conforme o esperado (SANTOS et al., 2015).

2.5.Préticas silviculturais e manejo

Sao diversas as préaticas adotadas para possibilitar o melhor desenvolvimento do
povoamento florestal, como preparo do solo (ROCHA et al., 2015), espacamento de plantio
(ASSIS et al., 2006; LAFETA, 2012), fertilizacéo (SILVA et al., 2016; CAMPOE et al., 2013;
STAPE et al., 2004; PULITO et al., 2015; SETTE JR et al., 2010), controle de matocompeticao
(TOLEDO et al., 2003; TAROUCO et al., 2010), entre outras.

Na fase inicial de crescimento, as plantas sdo mais sensiveis a competicao por recursos
do meio, sendo fundamental um bom preparo do solo e eficiente controle das plantas daninhas
para garantir o sucesso da formacao de florestas (TAROUCO et al., 2010).

O preparo do solo é feito para melhorar as condi¢des fisicas, eliminar plantas
indesejaveis e camadas compactadas, promover o armazenamento de agua no solo, incorporalt
fertilizantes, calcério, restos culturais, e fazer o nivelamento do solo facilitando o plantio,
manutencéo e colheita (PAIVA et al., 2011). A escolha do sistema de preparo de solo (minimo
ou convencional) deve levar em consideracao as necessidades da cultura implantada e também
as caracteristicas edaficas e climaticas do local, uma vez que pode alterar as propriedades do
solo e, consequentemente, as produtividades atuais e futuras.

Rocha et al. (2015) avaliaram as alteracdes nas propriedades fisicas de um Argissolo
Vermelho-Amarelo distréfico arénico e o crescimentdedealyptus grandiem funcédo de
diferentes métodos de preparo do solo (coveamento manual, escarificado, escarificado mais
grade niveladora e enxada rotativa). Esses autores observaram que, apds seis anos do prepar:
do solo, ndo ocorreu diferenca significativa engtratamentos para as propriedades fisicas do
solo, nem para o crescimento do eucalipto, embora o coveamento manual tenha causado efeito
negativo na sobrevivéncia das arvores. No entanto, ndo se pode deixar de enfatizar as vantagens
do preparo reduzido do solo, como reducéo dos riscos de erosédo, aumento do teor de MO na
camada superficial e da CTC, reducado do efeito fitotoxico do Al, melhoria das propriedades
fisicas do solo, e estimulo da atividade biolégica (MEURER, 2007).

Entre os recursos requeridos para o crescimento das plantas, a disponibilidade de
nutrientes & mais facil de manejar através da fertilizacdo, praticas de preparo e conservacéo

do solo (SILVA et al., 2016). A quantidade, tipo e a época da aplicacéo dos fertilizantes podem
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alterar a producéo @&qualidade da madeira, sendo que tais mudancas dependem da espécie e
da fertilidade do solo (BERGER et al., 2002).

A amostragem do solo é a primeira e principal etapa de um programa de avaliacdo da
fertilidade do solo, pois a interpretacéo e definicdo das doses de corretivos e fertilizantes séo
feitas de acordo com a analise quimica e fisica do solo (RIBEIRO et al., 1999). Paraavaliar
efetividade das fertilizac6es e possibilitar ajustes que garantam a produtividade desejada, € feita
aavaliacdo nutricional através da analise de tecido das plantas (LOURENCO, 2012).

Em Minas Gerais, muitos solos apresentam alta saturacdo por Al, o que limita a
exploracdo do solo pelas raizes na busca por umidade e nutrientes (VALE et al., 1996). A
calagem tem sido uma pratica bastante utilizada para corrigir essa propriedade do solo,
possibilitando o melhor desenvolvimento das espécies cultivadas. A aplicacdo de corretivos
tem como objetivo diminuir as concentracdes tdxicas de Al e Mn, proporcionar condicées
favoraveis ao desenvolvimento de microrganismos decompositores da matéria organica,
nitrificadores e fixadores de N, aumentar a disponibilidade de P e Mo, e fornecimento de Ca e
Mg (MALAVOLTA, 1980).

Cabe ressaltar que as culturas e cultivares variam na sua tolerancia ou sensibilidade a
acidez do solo, saturacdo por bases e por aluminio, e disponibilidade de nutrientes (RIBEIRO
et al., 1999). Dessa forma, na avaliacdo da fertilidade do solo, devem ser consideradas as
exigéncias das especies florestais.

Para otimizar os investimentos na silvicultura € fundamental entender as respostas
espaciais da fertilizacdo em florestas de producéo (SILVA et al., 2016). Deve-se atentar para o
risco em extrapolar resultados especificos, como a resposta de um material genético a
fertilizagé@o efetuada em apenas um local (HAKAMADA, 2012).

Silva et al. (2016) avaliaram o crescimento de eucalipto em funcdo da fertileracéo
diferentes condi¢Bes edafoclimaticas no Brasil (trés regies na Bahia), sendo que a primeira e
segunda regibes possuem solos bem arenosos (aproximadamente 90 % de areia e 10 % de
argila), e a terceira possui solo com aproximadamente 41 % de argila e mais M@gueasa
Foi observado, no geral, aumento no incremento anual de 24 % nas parcelas que receberam
fertilizacéo (N, P, K, Ca e Mg), e que a terceira regido teve o maior IMA devido a auséncia de
periodo seco nessa regido e maior teor de argila e matéria organica, possibilitando maior
retencdo da umidade. Ja na regido 1, na qual a agua € um fator limitante, 0 aumento na

fertilizacdo n&o proporcionou grande resposta na produtividade.
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Recomendag®es silviculturais mais ajustadas, considerando as diferencas e@sitio,
execucgao das operacdes de forma eficiente resultam em fornecimento mais homogéneo dos
recursos e, consequentemente, na uniformidade do povoamento (HAKAMADA et al., 2015).
Resende et al. (2016) estudaram os padrdes de crescimento de plantios cloncadygpeuse
observaram que sitios de maior uniformidade apresentaram maiores produtividades.

Soares et al. (2016) observaram correlacdo negativa entre a heterogeneidade do
povoamento de eucalipto e a produtividade, e que essas variaveis aumentaram com maiores
densidades de plaot Em geral, no estudo citado, o efeito positivo da densidade sobre a
produtividade foi maior que o efeito negativo da heterogeneidade resultante da intensificacao
da competicao por recursos.

A escolha do espacamento € uma etapa importante do projeto florestal, pois influencia
0 aproveitamento dos recursos de crescimento disponiveis, assim como a conducéo da floresta
e sua produtividade final. Espacamentos mais adensados, para a mesma condicdo edéfica €
climéatica e mesmo gendétipo, so inicialmente mais produtivos, tendem a estagnar o crescimento
e atingir o potencial produtivo do local em idades mais jovens (LAFETA, 2012). Segundo esse
autor, para a producéao de carvao e celulose, tém sido recomendados espacamentos em torno d
seis a nove metros quadrados como os mais adequados economicamente. Entretanto, quandc
houver restricdo de recursos, agua e nutrientes, devem ser adotados plantios com menores
densidades (LEITE et al., 1999).

A densidade populacional pode ser alterada com a utilizagdo de desbastes, que consiste
na remocao de algumas arvores de forma a favorecer o crescimento das arvores remanescentes
uma vez que diminui a competicdo por recursos no povoamento. A estagnacéo do crescimento
tem sido utilizada como referéncia para decidir quando desbBits espagamentos mais
adensados, a estagnacao do crescimento acontece mais precocemente, resultando em menore
idades técnicas pamaplicacdo do desbaste (MEDEIROS, 2016). Esse autor observou, em
plantios de teca, que apesar da producao total ser maior nos espacamentos mais adensados
devido ao maior numero de individuos, o volume individual das éarvores foi menor,
principalmente por apresentarem menor diametro.

Segundo Otto et al. (2014), a redugéo do numero de individuos numa area € fundamental
quando alguns fatores de crescimento sdo menos disponiveis, por exemplo, em locais com
déficit hidrico, a manipulacdo da densidade em povoamentos de eucalipto pode minimizar o

conflito entre o crescimento e 0 uso da agua pelas plantas.
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O desbaste pode mudar a distribuicdo de dominancia na floresta, e, consequentemente,
a heterogeneidade da mesma, uma vez que diminui a competicdo entre as arvores (SOARES et
al., 2017). Esses autores concluiram que o desbaste por baixo em eucalipto reduziu o nivel de
heterogeneidade e dominancia de crescimento, e que essa diminuicdo estad diretamente
relacionada a intensidade de desbaste. J4 ap0s o segundo desbaste, tanto a heterogeneidac
como o dominio de crescimento foram reduzidos a niveis muito baixos, que permaneceram
constantes ao longo do tempo ou diminuiram para a intensidade de desbaste mais intensa,
indicando a homogeneizag¢do do povoamento devido a uma maior resposta de crescimento das
arvores intermediarias. Isso pode ser explicado pelo fato das arvores dominantes ja terem maior
acesso a luz, assim o aumento da disponibilidade desse fator deve ser mais relevante para as
arvores nao-dominantes.

As mudancas na arquitetura da copa também influenciam o crescimento e a incidéncia
de luz nos povoamentos, bem como a eficiéncia do uso de luz (LUE) (FORRESTER et al.,
2013). Esses autores observaram aumento na LUE apos a poda da parte inferior das copas da:
arvores de eucalipto e aumento na particdo de C para a biomassa acima do solp,quma ve
as plantas, apos a poda, tentam reestabelecer as copas e restaurar o equilibrio entre elas e
sistema radicular.

Em relacdo a conducéo da floresta no Brasil, por muito tempo acreditou-se que o sistema
de talhadia proporcionava menor produtividade que o de alto fuste. Apds a crise econdmica
mundial, em 2008, a producdo de madeira por meio da conducdo da brotacdo de eucalipto
voltou a ser utilizada (GONCALVES et al., 2014), e estudos tem observado produtividade
semelhante entre os dois sistemas, desde que adotadas préaticas silviculturais adequadas
(fertilizag&o, desbrota, por exemplo). Aumentar a eficiéncia do uso dos recursos naturais por
meio da alocacédo adequada dos genotipos as condi¢cdes edafoclimaticas e do uso adequado d
praticas silviculturais € um desafio fundamental, no sentido de manter ou aumentar a
produtividade da talhadia, uma vez que para reduzir despesas, muitas empresas pararam seus
programas de implantacéo e reforma florestal, passando a adotar a talhadia como Unica forma
de manejo (GONCALVES et al., 2014).

Gadelha et al. (2015) avaliaram o desenvolvimento volumétrico de trés clones de
Eucalyptusspp. conduzidos sob os sistemas de alto fuste e talhadia, no espacamento 3 x 2 m
em Pernambuco. Foi observado que nos primeiros dois anos o sistema de talhadia apresentou
maior produtividade que no de alto fuste para alguns clones, mas com o passar do tempo essa

diferenca reduziuDe acordo com Jerozolinsk (2006), a diferenca na producéo florestal entre
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talhadia e alto fuste depende da capacidade produtiva de giide do povoamentoEm

locais de alta capacidade produtiva, em idade proxima a idade técnica de corte, a perda em
volume de eucalipto no regime de talhadia em relacdo ao regime de aléorhaste. J4, m

idades jovens, a producdo em talhadia pode ser maior que a producdo em alto fuste, mesmo
quando for deixado apenas um fuste por cepa. Com o passar do tempo, dependendo da
capacidade produtiva do local, essa diferenca diminui e até muda, sendo que a producgéo tende
a se igualar entre talhadia e alto fuste em idades menores quanto maior a capacidade produtiva
do local.

Quando se pensa em produtividade florestal, todos os fatores, biéticos e abidticos,
devem ser levados em consideracdo, assim como a maneira que a floresta sera conduzida €
explorada. A colheita de uma floresta tem grande impacto na produtividade das proximas
rotacdes, uma vez que, dependendo do sistema adotado, pode causar grande impacto nas
propriedades do solo, promover maior exportacao de nutrientes, e causar danos no crescimento
de brotos em florestas nas quais sera conduzida a talhadia.

De acordo com os atributos edaficos como a textura e a mineralogia do solo, os impactos
relacionados ao trafego de maquinas podem potencializar o processo de compactacéo do solo,
alterando suas propriedades quimicas, fisicas e bioldgicas, como aumento da densidade e
resisténcia a penetracdo, e reducao na porosidade e condutividade hidraulica do solo (SILVA
et al., 2008; JESUS et al., 2015). No entanto, algumas decisdes podem ser adotadas para reduzil
esse impacto negativo no ambiente. A permanéncia dos residuos da colheita atenudea perda
produtividade causada pela compactac¢do do solo, além de evitar a reducdo dos teores de C
organico total e de fracdes mais labeis de C e N do solo (JESUS et al., 2015).

Como pode ser visto, sdo inumeros os fatores que influenciam, direta ou indiretamente,

a produtividade florestal, e a maioria deles esta inter-relacionada. Como discutido por Billings
(1952), o crescimento de uma planta € dependente de quantidades minimas de fatores
anbientais durante seu ciclo de vida, entretanto, 0 ambiente em que uma planta cresce é
constantemente alterado no tempo e espaco. Se um fator se torna critico justamente na época
critica do ciclo de vida da planta, como germinagéo, crescimento inicial da muda, floragéao,
frutificacdo, pode ocorrer a morte do individuo ou individuos no local. Ressalta-se que o
crescimento vegetal ndo esta limitado apenas pelas condicdes minimas de um determinado
fator, mas também quando ele esta acima do nivel de tolerancia da mesma, variavel de acordo
com a espécie, e que um fator limitante para um gendétipo, pode nao ser limitante para outro
(BILLINGS, 1952; CAMPOS, 1970).
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Sendo assim, ndo existe uma receita geral estabelecida para a implantagdo e conducao
de um empreendimento florestal. Para obter florestas de alta produtividade, as caracteristicas
ambientais e necessidades da cultura devem ser sempre consideradas. O uso de alto nivel
tecnoldgico, conautilizacdo de gendtipos selecionados, juntamente com praticas silviculturais
e manejo adequado permitem ganhos em produtividade cerca de duas vezes comparando com
plantios convencionais (GUIMARAES et al., 2007).
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CAPITULO 2: Redes neuronais artificiais para estimagéo da produtividade de eucalipto
em funcdo do genotipo, fatores ambientais e praticas silviculturais.

1. Introducgéo
O setor florestal (florestas equianeas) tem grande importancia na economia brasileira,

sendo responséavel, em 2015, pela geracdo de R$ 11,3 bilhdes em tributos federais, estaduais €
municipais (IBA, 2016). Dentre os géneros de espécies arboreas cultivadas, destaca-se o
Eucalyptus cujos plantios vém se expandindo para atender a demanda por produtos
madeireiros, aliada a sua plasticidade em relacdo as condi¢cdes ambientais, rapido crescimento,
diversidade de usos e amplo conhecimento em relagdo ao seu cultivo. Dos 7,8 milhdes de
hectares plantados com espécies arbdreas no Brasil em 2015, aproximadamente 72 % sao de
eucalipto, localizados principalmente nos estados de Minas Gerais (25 %), Séo Paulo (17 %) e
Mato Grosso do Sul (15 %) (IBA, 2016).

A produtividade florestal é resultante da interagéo entre os fatores edéficos, climaticos,
fisiograficos e bidticos (CAMPOS, 1970), e influenciada pelo manejo florestal e praticas
silviculturais. Apesar de ser relativamente simples e facil enumerar os fatores que influenciam
o crescimento da floresta, o entendimento e a avaliacdo do somatoério das interacfes desses
fatores e os seus efeitos no sitio sdo complexos (BRAGA et al., 1999). Billings (1952) ressalta
que, do ponto de vista ecolégico, nenhum fator ambiental, quando estudado sozinho, pode ser
muito significativo. Entretanto, € praticamente impossivel isolar ou medir, em escala de campo,
todos os componentes bidticos e abidticos que influenciam o desenvolvimento de uma cultura
(MONTEZANO et al., 2006).

No Brasil, os principais fatores limitantes a produtividade florestal sédo o déficit hidrico
ea baixa disponibilidade de nutrientes, uma vez que em paises tropicais a radiacdo é abundante.
Apesar da maioria dos plantios florestais ocupar areas com solos acidos e com baixa
disponibilidade de nutrientes, a fertilidade do solo pode ser manejada, sendo a fertilizacdo uma
das acdes mais efetivas para melhorar a qualidade do local e aumentar a produtividade. Em
condi¢cdes com fornecimento adequado de 4gua e nutrientes, ou plantios manejados em locais
favoraveis, a produtividade costuma ser alta (WHITEHEAD e BEADLE, 2004).

O aspecto nutricional € apenas um dos que devem ser observados, uma vez que o0s
fatores que afetam o crescimento e a producéo florestal sdo dinamicos e inter-relacionados.
Diversos estudos tém demonstrado a influéncia do genotipo, espagamento, variaveis edaficas e
climaticas, e fertilizagdo na produtividade florestal, seja de modo isolado ou pela interacédo de

alguns desses fatores, através de modelos de crescimento e producdo, e ecofisiolégicos
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(BERGER et al., 2002; STAPE et al., 2004a; STAPE et al., 2004b; ORTIZ et al., 2006;
FERREIRA, 2009; BORGES, 2012; CAMPOE et al., 2013; MARCATTI et al., 2017). Os
modelos de crescimento e producao sdo definidos como um conjunto de relagcbes matematicas
que descrevem quantitativamente um determinado sistema, por exemplo, o povoamento
florestal (BERGER et al., 2002). A simulacdo de crescimento de uma arvore ou povoamento
permite analisar seu comportamento em determinadas condigbes, fornecendo informagdes
importantes para o gestor florestal tomar decisées (MAESTRI et al., 2013).

Entre os modelos ecofisioldgicos, destaca-se o 3-PG, que possibilita a predicdo do
potencial produtivo florestal em funcdo das variaveis ambientais e das praticas de manejo
utilizadas (ALMEIDA et al.,, 2004; STAPE et al., 2004b; GUIMARAES et al., 2007;
FERREIRA, 2009; BORGES, 2012). Apesar de generalistas, esses modelos sdo complexos,
com grande numero de parametros necessarios, o que limita sua aplicacdo pratica (MAESTRI
et al., 2013). Outra consideracdo importante € que a produtividade potencial obtida por esses
modelos geralmente ndo € alcancada devido as limitagBes nutricionais e hidricas que podem
ocorrer durante a rotacdo (WHITEHEAD e BEADLE, 2004).

Em relacdo aos modelos descritivos, a inclusdo de variaveis ambientais permite maior
explicacdo da variabilidade encontrada, e a melhoria na capacidade de generddigaefo
modelos (MAESTRI et al., 2013). No entanto, a modelagem habitual é dificultada pela inclusao
de variaveis categéricas, assim como pelo grande nimero de variaveis independentes e as
relac6es complexas geralmente ndo lineares com a variavel dependente. Nesse sentido, as Rede
Neuronais Artificias (RNA) tém se mostrado uma boa ferramenta para modelar a relacédo entre
a produtividade florestal e os diversos fatores, bibdticos e abidticos, que a influenciam
(LAFETA, 2012; OZCELIK et al., 2013; BINOTI et al., 2013; BINOTI et al., 2015;
ALCANTARA, 2015; MEDEIROS, 2016CAMPOS et al.; 2016; SILVA RIBEIRO et al.,

2016; MARTINS et al., 2016; VAHEDI, 2017).

A RNA é um sistema computacional paralelo composto por varios elementos de
processamento simples (neurdnios artificiais) conectados entre si de uma maneira especifica
para executar uma determinada tarefa (BULLINARIA, 2014). Entre as vantagens das RNA,
Haykin (2001) destaca a capacidade de aprendizagem e generalizacdo, permitindo a resolucéo
de problemas complexos, e a tolerancia a ruidos.

Entre as tarefas resolvidas pelas RNA, a aproximacéo de funcéo consiste emanodelar
relacdo entre as variaveis de um sistema a partir de um conjunto conhecido de seus valores

representativos (SILVA et al., 2010). A aproximacao de fung¢des é aplicavel nas situagbes em
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que existe relacdo entre as variaveis preditoras e preditas, sendo que as RNA séo capazes de
modelar fungdes complexas, como as nao lineares, com grande nimero de variaveis, inclusive
categoricas (DELL INC., 2015).

Com o emprego de RNA é possivel relacionar a produtividade com os fatores bidticos
e abidticos, podendo identificar se as préaticas adotadas garantirdo o adequado desenvolvimento
dos povoamentos (ALCANTARA, 2015; MEDEIROS, 2016). O acompanhamerto e
gerenciamento de dados, que variam com 0 espaco e tempo, tornam possivel fazer intervencdes
precisas nas florestas, objetivando o rendimento maximo de acordo com as potencialidades do
solo e dos fatores ambientais (BRANDELERO et al., 2007).

Nesse sentido, 0 objetivo desse estudo foi configurar, treinar e validar redes neuronais
artificiais para estimar a produtividade de povoamentos de eucalipto em Minas Gerais,
utilizando como variaveis de entrada os fatores ambientais (climaticos e edéficos), gendtipo,

espacamento e fertilizagc&o, e inferir sobre os fatores mais influentes.

2. Material e métodos
Os dados desse estudo foram obtidos em povoamentos de eucalipto, pertencentes a
empresa Gerdau, localizados em diferentes regides de Minas Gerais (Figura 1). Foram
utilizados dados de 507 talhdes, com tamanho entre 3 e 79 ha.
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Figura 1- Localizagéo dos centréides dos talhdes.

Os dados utilizados séo referentes ao incremento médio anual em volume de madeira
com casca estimado por meio de inventario florestal continuo (IFC), em que a medicéo foi
iniciada aos trés anos de idade em nivel de arvore em cada parcela permanente, que é remedid:
anualmente até o ano de corte.

Outro banco de dados, contendo as informac¢Bes da analise quimica e fisica do solo,
realizada entre o primeiro e terceiro ano do plantio florestal, e as fertilizac6es realizadas (base,
arranque, cobertura e reposi¢cao) durante a rotacéo, foi acrescentado ao banco de dados do IFC
Como as andlises do solo foram realizadas em parcelas temporarias, antes da inicializagdo do
IFC, essas nao coincidem com as parcelas permanentes do inventario. Sendo assim, os dados
foram trabalhados em nivel de talhdo, utilizando as médias das parcelas em dado talh&o.

Os dados climaticos (precipitacdo pluviométrica, temperatura, umidade relativa,
velocidade do vento, radiacdo solar e evapotranspiracdo potencial) foram obtidos para os
talhGes, considerando a localizagdo geografica dos seus centroides, através de um banco de
dados desenvolvido por Xavier et al. (2015). Esses autores utilizaram informacdes de 3625

pluvibmetros e 735 estacbes (convencionais e automaticas) para estimar dados para todo o
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Brasil através de métodos de interpolagéo. Foi geradgrisghfresolucao do pixel de 0,25° x

0,25° (Lat x Long)) para todo o Brasil, com dados diarios no periodo de 01/01/1980 a
31/12/2013. Assim, talhdes préoximos, que estdo no mesmo pixel, possuem os mesmos valores
para as variaveis climaticas.

Com os dados de precipitacdo pluviométrica e evapotranspiracao potencial foi calculado
o balanco hidrico climatologico normal (1980-2013) e sequencial (oito anos anteriores ao sexto
ano do plantio) pelo método de Thornthwaite e Mather (1955), exemplificado por Pereira et al.
(2002), utilizando uma CAD (capacidade maxima de armazenamento) de 300 mm, como
sugerido pelos mesmos autores.

Foram considerados os dados dos oito anos anteriores ao sexto ano do plaatio para
precipitacdo pluviométrica e déficit hidrico, ou seja, dois anos anteriores ao plantio, uma vez
gue o ritmo de crescimento ndo depende exclusivamente das condi¢cdes climaticas do ano de
avaliacdo, mas também das condi¢des anteriores. E para as outras variaveis foram considerada:
as médias dos seis anos da rotacao, pois a variagdo ao longo desses anos é pequena (Anexo
Também foram obtidas as médias do periodo 1980-2013 paradaeigaclimaticas.

Um resumo dos dados utilizados para treinar as redes pode ser observado na Tabela 1.

61



Tabela 1- Variaveis utilizadas para treinar as redes neuronais artificiais

Variavel de saida Unidade Minimo  Quartil 1 Quartil 2 Quartil 3 Maximo
IMAG - Incremento médio anual aos 6 anos de idade m? ha' anco* 16,43 27,54 31,96 36,54 50,99
Variaveis Categoricas Categorias

GG0100

GG0157

Genotipo GG2335

GG0680

GG0702

MULTICLONAL

3,5x2,0

3,5x2,5

3,0x 3,0

Espacamento (m) 30x25

4,0x2,0

3,0x2,0
Variaveis continuas Unidade Minimo  Quartil 1 Quartil 2 Quartil 3  Maximo
AT - Areia total (0-20 cm) % 8,78 39,84 69,52 78,26 87,70
AG - Areia grossa (0-20 cm) % 3,68 15,16 27,06 35,35 72,40
AF - Areia fina (0-20 cm) % 3,06 18,36 28,29 45,86 66,12
ARG- Argila (0-20 cm) % 6,00 14,00 20,00 50,00 76,00
SIL- Silte (0-20 cm) % 1,90 6,58 8,92 11,11 36,69
m - Saturacgdo por aluminio (0-20 cm) % 0,72 50,91 66,00 77,72 93,90
V - Saturagéo por bases (0-20 cm) % 0,81 3,92 7,39 12,4 49,17
P - Fésforo disponivel (0-20 cm) mg dm? 0,47 1,48 1,88 2,34 16,86
K - Potassio disponivel (0-20 cm) mg dm? 2,52 17,84 25,39 33,62 239,08

pH (H0) — pH medido em agua (0-20 cm) - 3,99 4,6 4,77 4,97 6,14
pH (CaCh)— pH medido em solugdo de Ca(20 cm) - 3,80 4,03 4,10 4,19 5,10
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CTC - Capacidade de troca cati6nica a pH 7,0 (0-20 cm)

H+Al - Acidez potencial (0-20 cm)

Al - Acidez trocavel (0-20 cm)

Mg - Magnésio trocavel (0-20 cm)

Ca - Calcio trocavel (0-20 cm)

MO - Matéria orgéanica (0-20 cm)

Prem - Fésforo remanescente (0-20 cm)

Prel - Precipitacao pluviométrica do quinto ano apés o plantio
Pre2 - Precipitacao pluviométrica do quarto ano apos o plantio
Pre3 - Precipitacdo pluviométrica do terceiro ano ap6s o plantio
Pre4 - Precipitacao pluviométrica do segundo ano apés o plantio
Pre5 - Precipitacdo pluviométrica do primeiro ano apds o plantio
Pre6 - Precipitacdo pluviométrica do ano de plantio

Pre7 - Precipitagéo pluviométrica do ano anterior ao plantio

Pre8 - Precipitacdo pluviométrica de dois anos antes do plantio
Pre_soma (8 anos)Precipitacdo pluviométrica total dos seis anos da rotac
mais dois anos anteriores ao plantio

Tmax - Temperatura maxima (média dos 6 anos do plantio)
Tmin - Temperatura minima (média dos 6 anos do plantio)
Tmed - Temperatura média (média dos 6 anos do plantio)

vv - Velocidade do vento (média dos 6 anos do plantio)

Etp - Evapotranspiracéo potencial (média dos 6 anos do plantio)
UR - Umidade Relativa (média dos 6 anos do plantio)

Rad- Radiacgé&o solar (média dos 6 anos do plantio)
DH1 - Déficit hidrico do quinto ano apds o plantio
DH2 - Déficit hidrico do quarto ano apds o plantio
DH3 - Déficit hidrico do terceiro ano apés o plantio

cmok dnr
cmokdnt3
cmok dnr
cmokdnt3
cmok dnr
dag kgt

mg L?
mm ano*
mm ano*
mm ano*
mm ano*
mm ano
mm ano*
mm ano*
mm ano*

mm
°C
°C
°C

m st
mm ano*
%

MJ n?
mm ano!
mm ano
mm ano*

2,19
1,82
0,02
0,01
0,01
0,70
2,01
732,92
620,68
620,68
620,68
557,37
677,52
647,24
647,24

6756,12

25,19
14,43
20,03

1,17
1191,81
62,98

16,35
185,20
146,52

76,62

3,73
3,30
0,48
0,09
0,10
1,34
11,33
938,56
801,82
801,82
783,54
1024,38
924,01
1050,42
924,01

8013,66

29,56
17,57
23,61

1,29
1478,4
63,66
19,37
406,01
343,31
324,52

5,15
4,46
0,67
0,13
0,18
2,07
22,41
1067,76
1053,23
1157,90
1207,13
1184,64
1110,67
1139,99
999,91

8969,07

30,04
17,95
24,00

1,33
1515,26
66,67

19,55
548,15
421,03
543,27

7,72
7,26
1,01
0,19
0,29
3,15
29,81
1241,59
1370,56
1333,00
1384,08
1323,46
1286,92
1359,53
1272,41

17,16
16,83
2,76
0,92
1,87
8,17
47,93
1946,25
2037,49
2137,08
1878,03
2137,08
1741,40
1915,64
1682,24

10887,58 13151,69

30,82
18,64
24,79

1,38
1555,46
67,32

19,59
624,63
736,54
753,95

31,10
19,14
25,12

1,73
1615,72
78,35

20,45
857,42
1000,66
1000,66
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DH4 - Déficit hidrico do segundo ano apdés o plantio
DH5 - Déficit hidrico do primeiro ano apés o plantio
DH6 - Déficit hidrico do ano de plantio

DH7 - Déficit hidrico do ano anterior ao plantio

DH8 - Déficit hidrico de dois anos antes do plantio

Pre_nor- Precipitacdo pluviométrica (média de 1980 a 2013)
Tmax_nor - Temperatura maxima (meédia de 1980 a 2013)
Tmin_nor - Temperatura minima (média de 1980 a 2013)
Tmed_nor - Temperatura média (média de 1980 a 2013)

vv_nor - Velocidade do vento (média de 1980 a 2013)

Etp_nor - Evapotranspiracao potencial (média de 1980 a 2013)
UR_nor -Umidade Relativa (média de 1980 a 2013)

DH_nor - Déficit hidrico (média de 1980 a 2013)
Rad_nor- Radiacao solar (média de 1980 a 2013)
N_fert - N total adicionado durante os 6 anos
P_fert - BOs total adicionado durante os 6 anos
K_fert - K;O total adicionado durante os 6 anos
Ca_fert - CaO total adicionado durante os 6 anos
Mg_fert - MgO total adicionado durante os 6 anos
S fert - S total adicionado durante os 6 anos
B_fert - B total adicionado durante os 6 anos
Cu_fert - Cu total adicionado durante os 6 anos
Zn_fert— Zn total adicionado durante os 6 anos

mm ano
mm ano*
mm ano
mm anot
mm anot
mm ano
°C
°C
°C
m st
mm ano
%
mm ano
MJ n?
kg hat
kg hat
kg ha!
kg ha!
kg hat
kg hat
kg ha!
kg hat
kg hat

122,66
184,67
146,88
65,39
78,49

812,63
25,87
14,66
20,32

1,18
1182,81
63,84
111
16,26
0,00
0,00
53,71
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

354,38 475,09
412,83 485,89
373,86 524,92
354,38 420,50
387,96 497,66
8615 1153,33
29,53 29,91
17,08 17,53
23,3 23,72
1,24 1,26
1401,67 1435,15
64,70 69,75
339 377
18,61 18,88
18,71 21,40
141,92 156,02
141,25 158,81
338 498,79
71,79 90
0 0
2,77 3,55
0 0,41
0,75 1,49

753,95
685,00
735,49
479,41
532,40

1194,62
30,50
18,56
24,59

1,38
1537,24
70,00
672
19,08
30,60
178,95
215,05
542,03
134,91
0
4,25
0,75
3,09

1000,66
869,22
915,52
915,52
838,73

1513,39
30,75
18,99
24,87

1,44
1582,27
78,02
799
19,26
60,93
325,81
512,14
1100,78
255,45
45,92
9,26
5,75
7,72
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Foi utilizada a analise de correlacdo entre as varidveis com o objetivo de reduzir o
namero de variaveis de entrada, assim como a redundancia de informacao (Anexo). Nesse
sentido, as caracteristicas do solo da camada de 20-40 cm ndo foram consideradas para ess
estudo, uma vez que apresentaram alta correlacdo com as caracteristicas ddec@r2@dan.

As redes treinadas foram do tipo Perceptron de Mdultiplas Camadas (MLP), que
consistem de duas camadas de neurbnios artificiais que processam os dados (camada
intermediaria e camada de saida) e uma camada de neurbnios artificiais que recebe os dados
(camada de entrada) e direciona-os a camada intermediaria. Para obtencéo das redes neuronai
artificiais, utilizou-se o software Neuroforest, verséao 4.0 (http://neuroforest.ucoz.com/).

Asredes foram treinadas alterando as variaveis de entrada (redes com todas as variaveis;
sem as variaveis altamente correlacionadas; utilizando os valores anuais, a somatoéria ou a média
dos 8, 7 ou 6 anos anteriores ao sexto ano do plantio para as variaveis precipitacao pluviométrica
e déficit hidrico); nUmero de neurénios na camada oculta, sendo que o nimero de neurdnios na
camada de entrada variou em funcdo do numero de variaveis independentes consideradas em
cada configuracdo; algoritmos de treinamento (Backpropagation, Resilient Propagation
(Rprop+), e Quick Propagation); porcentagem de dados no subconjunto de treino (90 a 50 %)
e validacao, nos quais a selecdo foi feita aleatoriamente; e as funcfes de ativacéo (logistica,
tangente hiperbdlica, linear) nas camadas intermediérias (exceto funcdo linear) e de saida.
Foram treinadas 250 redes para cada configuracéo, totalizando 85.750 redes.

O critério de parada utilizado foi o numero de ciclos (entre 2000 e 5000) e o erro médio
(0,0001), ou seja, o treinamento da rede foi interrompido ao atingir algum desses critérios.

As redes foram selecionadas com base na correlacdo entre ooldd@é/ado e o
estimadox,), raiz quadrada do erro quadratico medio em porcentagem (REQM (%)) (equagéo

1) e histograma da frequéncia percentual dos erros percentuais (equagao 2).

100 JZ?_I(yi — 97

REQM (%) =

E ao 1
— - (Equacao 1)

Erro(%) = WXMO (Equacio 2)
i
em quey € a media dos valores totais observadasnumero total de observacogsp valor
observado ¢; o valor estimado.
A REQM avalia a precisdo da estimativa, e quanto menor, mais preciso, e a correlagéo

indica o grau e a direcao da associacao entre o IMA estimado e o observado.
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3. Resultados
De todas as configuracdes executadas (ANEXO), foram selecionadas as 10 melhores

redes (Tabela 2), as quais apresentaggmmaior que 85 % na validacao. Todas as redes foram
obtidas com o algoritmo de treinamento Resilient Propagation (Rprop+), utilizando a funcéo
logistica, tanto na camada oculta (6 e 8 neurénios) como na de entrada. Os melhores resultados
daryy e REQM (%) foram obtidos utilizando 90 % dos dados para o treinamento.

As melhores redes foram aquelas em que, para as variaveis precipitacao pluviomeétrica
e déficit hidrico, foram considerados 0s oito anos (seis anos da rota¢do mais dois anos anteriores
ao plantio), ao invés de apenas 0s seis anos da rotacao.

A rede considerando todas as variaveis edéaficas na camada de 0-20 cm de profundidade
e climaticas (RN14) teve resultados semelhantes as redes que excluiram as variaveis altamente
correlacionadas. A RN44, que levou em consideragédo as normais climatolégicas (1980-2013),
também apresentou resultados satisfatérios. Entretanto, as redes RN53 e RN99, com menor
REQM (%) e maior coeficiente de correlagdo na validacao, respectivamente, foram treinadas
com as precipitacdes anuais dos oito anos, sendo que a diferenca entre elas consistiu nas
variaveis edéficas utilizadas e o numero de ciclos como critério de parada.

Conforme os histogramas das frequéncias percentuais dos erros percentuais das
estimativas do IMA6 na validacdo (Figura 2), aproximadamente 50 % dos erros na RN53
concentraram-se em = 5 %. Todas as redes selecionadas apresentaram mais de 75 % dos erro
percentuais entre -15 % e 15 %, sendo que a RN99 apresentou maior frequéncia nessa faixa (85
%).
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Tabela 2 - Caracteristicas e precisdo das redes neuronais artificiais (RNA) selecionadas pacal@gtn@cremento médio anual aos 6 anos

de idade) de povoamentos de eucalipto em Minas Gerais

e , Algoritmo Funcgéo de ativagéo Treino Validacéo
Cadigo % % variaveis Variaveis continuas Numero de MLP
99| Treino | validacso | categéricas de ciclos| . . Camada | Camada | | | REQM Too REQM
treinamento oculta de saida yy (%) yy (%)
AG; AF; ARG; SIL; m; V; P; K;
pH(H20); pH(CaCt); CTC;
H+Al; Al; Mg; Ca; MO; Prem;
Prel; Pre2; Pre3; Pre4; Pre5; Pre6
Genétipo: Pre7; Pre8; Tmax; Tmin; vv; Resilien_t _ _
RN14 90 10 espa(;ameﬁtc Etp; UR; Ral; 3000 | Propagation| 61:8:1| Logistica | Logistica | 0,9137| 8,9209 | 0,8704 | 11,4007
DH1; DH2; DH3; DH4; (Rprop+)
DH5; DH6; DH7; DHS;
N_fert; P_fert; K_fert; Ca_fert;
Mg_fert; S_fert; B_fert;
Cu_fert; Zn_fert
AG; AF; ARG; SIL; m; V; P; K;
pH(H20); pH(CaCt); CTC; H+AI;
Genétipo: Qlf- I\lgall'C%H'\ngE?rgH4' Resilient - -
RN16 90 10 ' P 3000 Propagation| 48:8:1| Logistica | Logistica | 0,8887| 10,0522| 0,8585 | 11,4044
espacamentq DH5; DH6; DH7; DHS; (Rprop+)
N_fert; P_fert; K_fert; Ca_fert; prop
Mg_fert; S_fert; B_fert;
Cu_fert; Zn_fert
ARG,; P; K; pH(HO); Mg; Ca;
Genétipo: Pre_soma(8anos);Tmax; Resilient
RN29 90 10 ' | N_fert; P_fert; K_fert; Ca_fert; 3000 | Propagation| 30:8:1| Logistica | Logistica | 0,8636| 11,0679| 0,8503 | 11,6922
espagamentd M ) . .
g_fert; S_fert; B_fert; (Rprop+)
Cu_fert; Zn_fert
AG; AF; ARG; SIL; m; V; P; K;
pH(H20); pH(CaCt); CTC; H+Al;
Al; Mg; Ca; MO; Prem;
Gen6tipo; Pre_nor; Tmax_nor; Tmin_nor; Resilien_t _ _
RN44 90 10 ' | vv_nor; Etp_nor; UR_nor; Rad_nory 3000 | Propagation| 47:8:1| Logistica | Logistica | 0,8153| 12,6230 0,8621 | 11,9371
espagamentd .
DH_nor; (Rprop+)
N_fert; P_fert; K_fert; Ca_fert;
Mg_fert; S_fert; B_fert;
Cu fert; Zn fert
Gen6tipo; P; K; pH(HO); Mg; Ca; MO; Resilient
RN53 90 10 espagameﬁtc Prel;Pre2;Pre3;Pre4; 3000 Propagation| 37:8:1| Logistica | Logistica | 0,9071| 9,2803 | 0,8583 | 10,8172
Pre5;Pre6;Pre7;Pre8; Tmin; (Rprop+)
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N_fert; P_fert; K_fert; Ca_fert;
Mg_fert; S_fert; B_fert;
Cu_fert; Zn_fert
V; P; K; CTC;
Prel; Pre2; Pre3; Pre4; "
Genétipo; | Pre5; Pre6; Pre7; Pre8; Resmen.t . .
RN66 90 10 ' o AP . 3000 | Propagation| 34:8:1| Logistica | Logistica | 0,9076| 9,2578 | 0,8621 | 11,5354
espacamentd N_fert; P_fert; K_fert; Ca_fert; (Rprop+)
Mg_fert; S_fert; B_fert; prop
Cu_fert; Zn_fert
ARG; m; P; K;
DH1; DH2; DH3; DH4; .
Gendtipo: | DH5; DH6; DH7; DHS: Resilient . .
RN68 90 10 ' . Lo o . 3000 Propagation| 34:6:1| Logistica | Logistica | 0,8864| 10,1323| 0,8633 | 11,8688
espagcamentq N_fert; P_fert; K_fert; Ca_fert; (Rprop+)
Mg_fert; S_fert; B_fert; prop
Cu_fert; Zn_fert
ARG; m; P; K;
Genétino: Pre_soma(8anos); Tmin; Resilient
RN74 90 10 po; N_fert; P_fert; K_fert; Ca_fert; 3000 | Propagation| 28:6:1| Logistica | Logistica | 0,8258| 12,3178| 0,8876 | 11,1252
espagamentd ) . .
Mg_fert; S_fert; B_fert; (Rprop+)
Cu_fert; Zn_fert
P; K; pH(HO); Mg; Ca; MO;
DH1; DH2; DH3; DH4; .
Genétipo; | DH5; DH6; DH7; DHS; Resilient
RN95 90 10 PO "D e L o . 2000 | Propagation| 36:8:1| Logistica | Logistica | 0,8851| 10,2569| 0,8525 | 11,2832
espacamentd N_fert; P_fert; K_fert; Ca_fert; (Rprop+)
Mg_fert; S_fert; B_fert; prop
Cu_fert; Zn_fert
V; P; K; CTC;
Prel; Pre2; Pre3; Pre4, -
Gendtipo; | Pre5; Pre6; Pre7; Pre8;Tmin; Resnlen_t . .
RN99 90 10 ’ " o T i 2000 Propagation| 35:8:1| Logistica | Logistica | 0,8875| 9,9585 | 0,8927 | 11,3177
espacamentd N_fert; P_fert; K_fert; Ca_fert; (Rprop+)
Mg_fert; S_fert; B_fert; prop
Cu_fert; Zn fert

Genotipo (GG0100; GG0157; GG2335; GG0680; GG0702; MULTICLONAL); espacamento (3,5 x X@,8;8,0 x 3,0; 3,0 x 2,5; 4,0 x 2,0; 3,0 x 2,0);AG - Areia grossa (0¥0AF - Areia fina (0-20 cm); ARG- Argila (0-20 cm); SIL- Silte

(0-20 cm); m - Saturagéo por aluminio (0-20 cm); V - Saturagéo por {a&6éscm); P - Fésforo disponivel (0-20 cm); K - Potassio dispo(@ved cm); pH (HO) — pH medido em agua (0-20 cm); pH (CaCl pH medido em solugdo de CaCl

(0-20 cm); CTC - Capacidade de troca catidnica a pH 7,0 (0-20 cm); Haditlez potencial (0-20 cm); Al - Acidez trocavel (0-20 cm); Mgadviésio trocavel (0-20 cm); Ca - Célcio trocavel (0-20 cm); MMatéria organica (0-20 cm); Prem -

Fosforo remanescente (0-20 cm); Prel - Precipitagdo pluviomeétrigainto ano apés o plantio; Pre2 - Precipitagdo pluviométrica do quartipés o plantio; Pre3 Precipitagdo pluviométrica do terceiro ano apés o plantio; PredcipRacao

pluviométrica do segundo ano ap6s o plantio; Pre5 - Precipitacédo pltnganud primeiro ano apos o plantio; Pre6 - Precipitacdo pluviaraéo ano de plantio; Pre7 - Precipitagéo pluviométrica do andaarsterplantio; Pre8 - Precipitagdo

pluviométrica de dois anos antes do plantio; Pre_soma (8-aRwsgipitacdo pluviométrica total dos seis anos da rotagdo mais dosnagidgres ao plantio; Tmaxemperatura maxima (média dos 6 anos do plantio); Tmin - Temparminima

(média dos 6 anos do plantio); vv - Velociadade do vento (média dos B@péntio); Etp - Evapotranspiracéo potencial (média dos 6 anosrdinplBR - Umidade Relativa (média dos 6 anos do plantio); Rad - ¢@ad({anédia dos 6 anos do

plantio); DH1 - Déficit hidrico do quinto ano apds o plantio; DH2 - Déficitibéddo quarto ano ap6s o plantio; DH3 - Déficit hidrico do terceiro pés a plantio; DH4 - Déficit hidrico do segundo ano apds o plantio; DH5iciDrflrico do

primeiro ano ap6s o plantio; DH6 - Déficit hidrico do ano de plantiof BBéficit hidrico do ano anterior ao plantio; DH8 - Déficit hidrieodois anos antes do plantio; Pre_-p@recipitacdo pluviométrica (média de 1980 a 2013); Tmax_nor -

Temperatura maxima (média de 1980 a 2013); Tmin_nor - Temperaniraan{imédia de 1980 a 2013); vv_nor - Velocidade do vento (média de 1980 a 2p18prE Evapotranspiracéo potencial (média de 1980 a 2013); WR Umidade

Relativa (média de 1980 a 2013); DH_nor - Déficit hidrico (médiz98e a 2013); Rad_nor - Radiacédo (média de 1980 a 2013); N_Netotal adicionado durante os 6 anos ; P_fert - P205 total adicionaalotel os 6 anos ; K_fert - K20 total

adicionado durante os 6 anos ; Ca_fert - CaO total adicionado duranteas ;6Myg_fert - MgO total adicionado durante os 6 anos ; S_fetotaBadicionado durante os 6 anos ; B_fert - B total adicionado duraBteruss ; Cu_fert - Cu total
adicionado durante os 6 anos ; Zn_feRn total adicionado durante os 6 anos.
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Figura 2— Percentual de casos por classe do erro percentual das estimativas de IMA6 obtidos
com os dados de validagao.

Foi gerado um mapa para o IMA6 estimado pela rede RN53 (Figura 3) para os 507
talhdes de eucalipto, e os menores valores do IMA6 (18,7 a 28'rahib foram observados,

em predominancia, na regido Norte do estado.
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Figura 3— Produtividade média de povoamentos de eucalipto aos 6 anos de idade, (
em MG, estimada pela rede neuronal artificial RN53.

4. Discussao
Diversos trabalhos apresentam melhor precisdo das estimativas de variaveis

relacionadas a producéo florestal com a utilizagéo de redes neuronais artificiais comparadas
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com modelos de regressao (OZCELIK et al., 2010; DIAMANTOPOULOU, 2012; BHERING

et al. 2015; SILVA RIBEIRO et al., 2016; VAHEDI; 2017). Ozcelik et al. (2013), ao estimarem

a altura de arvores driniperusem funcdo do diametro, observaram que a RNA reduziu a
REQM em mais de 20 % comparado com um modelo de regressédo nédo linear. Esses autores
destacam, entre as vantagens das redes, a capacidade de detectar relagbes B&o lineare
complexas entre as variaveis dependentes e independentes, e ndo ser necessario o conhecimen
prévio a respeito da funcdo que sera estimada.

A maioria desses estudos utiliza dados dendrométricos na base de treinamento das RNA,
0 que gera melhor correlacédo e precisdo das estimativas. Binoti et al. (2015) realizaram a
prognose da produgdo de povoamentos de eucalipto utilizando variaveis quantitativas (idade,
area basal, volume) e categoricas (classe de solo, textura, espacamento, relevo, projeto, clone).
Esses autores obtiveram, na validacdo, REQM menor que 5 % e correlagdo maior que 95 %,
resultado semelhante ao encontrado por Alcantara (2015), que utilizou dados climéticos e do
IFC no treinamento. A utilizacdo de varidveis ambientais, somadas aos dados de IFC, como
variaveis de entrada numa RNA, é importante, pois considera os efeitos naturais atipicos, como
um ano com alto déficit hidrico, além de poder simular previsdes de comportamentos fora do
padrdo (ALCANTARA, 2015).

Embora apresentem preciséo inferior as redes que incluem dados do IFC na estimagéo
da produtividade florestal, as redes que consideram apenas os fatores ambientais, genétipo e
manejo permitem melhor andlise da influéncia desses fatores na produtividade. A utilizacéo
dessas redes também possibilita a estimacdo da produtividade em locais sem dados de
inventario ou que n&o possuem plantios (ALCANTARA, 2015).

Em relacdo as melhores configuracdes das RNA, assim como nesse estudo, outros
trabalhos tém demonstrado melhor desempenho do algoritmo Resilient Propagation n
resolucdo de problemas florestais. Martins et al. (2016) também observaram bom desempenho
desse algoritmo para estimar a altura de eucalipto. J& o nimero de neurbnios da camada oculta
e 0 numero de ciclos foram alterados de acordo com a observacéo de sub ou sobre-treinamento
(baixo EQM no treinamento, e o contrario na validagdo). Segundo Martins et al. (2016) um
namero elevado de ciclos pode ocasionar o sobre-treinamento, além de aumentar o tempo de
processamento, e um namero reduzido de ciclos pode ocasionar o sub-treinamento. O mesmo
ocorre para o niumero de neurdnios na camada oculta e quantidade de camadas ocultas.

A porcentagem dos dados usada para o treinamento da rede influenciou a preciséo da

estimativa e associac¢&o entre os valores estimados e observados na validacdo. A medida que os
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dados utilizados no treino foram reduzidos, houve aumento da REQM (%) e redugaocAda
necessidade de maior porcentagem de dados para o treinamento (90 %) pode ser devido ao
grande numero de variaveis de entrada, abrangendo, assim, a maior variabilidade delas, e
melhorando a capacidade da rede em generalizar. O mesmo foi observado por Alcantara (2015),
que utilizou dados climaticos (2006 a 2013), além das variaveis categoricas (clone,
espacamento, idade, rotacdo, solo predominante), para estimar o IMA7 de povoamentos de
eucalipto em Minas Gerais. Essa autora recomendou a utilizacdo de toda a base de dados,
quando as variaveis de entrada ndo possuem dados do IFC, para gerar estimativas melhores.

Com a maior utilizacdo do banco de dados para o treino das redes, as mesmas
apresentaram boa precisdo da estimativa do IMA6 e correlacdo com os dados observados,
considerando que ndo foram utilizados dados do IFC como varidveis preditoras, e que os dados
utilizados foram em nivel de talhdo. Alcantara (2015), sem utilizar dados de IFC como variaveis
preditoras, obteve redes com a REQM de 12 % no treinamento e 22 % na validacéo, utilizando
90 % dos dados para o treinamento, ja a correlacdo na validacdo foi de aproximadamente 54 %.
As melhores estimativas do IMA no presente estudo, em relacdo ao trabalho mencionado, pode
ser devido a inclusédo da fertilizacdo e variaveis edéaficas como variaveis de entrada, uma vez
gue essas tém grande influéncia na produtividade florestal.

A maioria das redes selecionadas levou em consideracdo as variaveis: argila, matéria
organica ou CTC na camada de 0-20 cm de profundidade do solo, sendo essas variaveis
fortemente correlacionadas. Gava e Gongalves (2008) avaliaram o efeito de atributos fisicos e
guimicos do solo na produtividade e qualidade da madeEachyptus grandi$6,5 a 7 anos
de idade) e concluiram que dentre os atributos fisicos do solo, o teor de argila, diretamente
relacionado a quantidade de agua e nutrientes disponiveis, foi 0 mais relevante. Esses autores
nao encontraram relacdo significativa entre a producado madeireira e os teores de P, Ca e K do
solo, mas foi observada alta correlagcdo com a matéria organica, Al trocavel e CTC do solo.

Todas as redes selecionadas levaram em consideracdo a quantidade de nutrientes
adicionados durante a rotacdo, e quando as redes foram rodadas com a mesma configuracao da
melhores redes e sem a inclusao da fertilizacdo como variavel de entrada, essas apresentararn
menorr,; € maior REQM. Silva et al. (2016) observaram um aumento no incremento anual de
24 % em povoamentos de eucalipto fertilizados (N, P, K, Ca e Mg), e que a resposta foi
influenciada pelas caracteristicas do solo, principalmente pelo teor de argila e matéria organica.
A maior resposta a fertilizagdo ocorreu em regides que ndo apresentaram déficit hidrico e com

maior teor de argila, possibilitando maior retencdo da umidade, e matéria orgénica. Outros
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estudos com espécies florestais também demonstram a maior resposta a fertilizagéo relacionada
a quantidade disponivel de 4gua. Campoe et al. (2013) observaram que o tratamento de
fertilizacdo mais irrigacdo aumentou em 79 % o indice de area foliar em povoamentos de pinus,
e em 57 % no tratamento com fertilizacdo, comparados com o tratamento controle e com
irrigacéo apenas.

Como observado nos estudos citados, as variaveis climéticas tém grande influéncia no
aproveitamento dos recursos ambientais pelas espécies arbdéreas e, consequentemente, n;
produtividade florestal. Stape et al. (2004a) avaliaram a producdo de madeira em povoamentos
de eucalipto em funcdo da disponibilidade de agua durante dois anos e observaram a sua
influéncia no crescimento das &rvores. O crescimento no tratamento controle (sem irrigacao)
correspondeu a 86 % e 42 % do crescimento nas parcelas irrigadas no ano de pluviosidade
superior (1770 mm and) e inferior (1210 mm ano'), respectivamente. O mesmo foi
observado por Otto et al. (2014) em plantios clonais de eucalipto, localizados em regides com
temperatura média anual de 23,6 °C e precipitacdo média anual de 1390 mm, em que a producao
primaria liquida em parcelas sem irrigacao foi 17 a 36 % menor que nas parcelas com irrigacao.

O menor IMA6 (< 30 m3 ha-1 ano-1) observado no Norte do estado de Minas Gerais
(Figura 3) pode ser devido a menor precipitacdo pluviométrica da regido (média de 800 mm
anol) comparada com as outras regides do estudo, comprovando a importancia desse fator
ambiental na produtividade do eucalipto. Lemos Filho et al. (2007), analisando dados climaticos
de 17 anos (1961 a 1978), observaram que os menores valores totais anuais médios de chuve
no estado de Minas Gerais foram registrados na regiao Norte, chegando ao valor minimo de
512 mm ano' no extremo norte, enquanto, os maiores valores totais anuais médios de chuva
foram registrados na regido Sul, chegando ao valor maximo de 1.748 rhmoagxtremo sul.

Apesar dos varios estudos que comprovam a importancia de considerar as variaveis
climaticas em modelos de crescimento e producao florestal, Soares e Leite (2000) citam
algumas dificuldades da utilizacdo das mesmas, como problemas estatisticos relacionados a alta
correlacéo entre as variaveis independentes do modelo. Em contrapartida, ndo considerar os
fatores climéticos pode causar interpretacdes erradas em relacdo ao crescimento final. Em
estudos para avaliar os tratos culturais, por exemplo, é mais facil a comparacao entre a producéo
final, porém, uma irregularidade climatica que possa ter ocorrido durante o periodo avaliado
pode mascarar o resultado ou induzir a uma concluséo errada (FERRAZ, 1993).

Sette Jr et al. (2010) avaliaram o incremento em diametro de arvoEascalgptus

grandispor 24 meses em funcdo das variaveis climéticas e fertilizacdo mineral. Esses autores
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observaram que o periodo de maximo crescimento do tronco das arvores foi relacionado com
os altos niveis de precipitacdo, temperatura, disponibilidade de agua no solo e de horas de
luz/dia. Durante o periodo de avaliacdo, a taxa de incremento em diametro foi alta e um mé
com baixas pluviosidade e temperatura, sendo resultante da absorcédo de agua armazenada na
camadas mais profundas do solo. Assim, segundo os autores, as arvores expressam O
crescimento do tronco em resposta as variaveis climéticas ap6s um intervalo de tempo,
considerado como periodo de defasagem.

Nesse sentido é interessante considerar os fatores climaticos anuais, uma vez que ao
considerar as normais climatologicas, uma alteracdo da produtividade florestal causada por
algum extremo climéatico em um determinado ano podera ser atribuida erroneamente a outros
fatores. Além disso, de acordo com as configuracdes das melhores redes do presente estudo,
também é importante levar em consideracdo os dados climaticos de um periodo anterior ao
plantio.

Em relacdo as variaveis categoricas utilizadas para treinar as redes, o espacamento e 0
genotipo mostraram-se muito importantes para a obtencao de estimativas mais precisas, pois as
redes sem a incluséo dessas variaveis tiveram reducao na correlacao e maior difenensa
valores de IMA6 observados e estimados. Binoti et al. (2015) utilizaram RNA para projetar o
volume de eucalipto e observaram que entre as variaveis categoricas (classe de solo, textura,
espacamento, relevo, projeto e gendtipo), o gendtipo foi selecionado em todas as redes pelo
algoritmo de otimizacao.

Apesar de todas as redes selecionadas (usando todas as variaveis de clima e solo;
eliminando as variaveis altamente correlacionadas; utilizando as normais climatolégicas) terem
apresentado resultados semelhantes, sugere-se optar por aquelas com menor quantidade d
variaveis e que sao de facil obtencéo, otimizando e facilitando o processamento dos dados, além
de considerar as variaveis climaticas de um periodo anterior ao plantio, além do periodo da
rotacao.

A obtencdo de RNA, sem a inclusdo de dados de IFC como variaveis preditoras, tem
importancia de ordem prética, servindo para elaborar planos estratégicos e taticos de manejo,
Nos quais € necessario contar com estimativas de produtividade na idade definida para fins de
regulacdo da producdo (ALCANTARA, 2015). Entender a influéncia dos fatores ambientais na
produtividade possibilita ao gestor florestal escolher a melhor localizacdo para o plantio,
selecionar os melhores genotipos para determinada condicéo, e manejar as florestas de modo ¢

aproveitar melhor os recursos disponiveis.
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A possibilidade de inclusédo de inUmeras variaveis preditoras, até ncasegaricas,
tornam as RNA uma ferramenta mais generalista. Assim, com a rede treinada ¢ qlotssive
a produtividade média de eucalipto em areas onde nédo existem plantios, utilizando valores para
as variaveis preditoras dentro dos limites maximos e minimos utilizados para treinar a rede,
possibilitando a minimizag&o de erros na tomada de decisdo em relag&o a plantios florestais em

um determinado local.

5. Conclusdes

A utilizacdo de RNA possibilita a estimacao do IMA6 de povoamentos de eucalipto com
boa precisédo, apesar da complexidade dos dados, incluinde raritaeis preditoras, até
mesmo categadricas.

Entre as variaveis explicativas que possuem maior importancia para acéstida
produtividade do eucalipto ao final da rotacdo, destacam-se o genétipo, 0o espacamnento, a
caracteristicas edaficas: argila, matéria organica e CTC, as caracteristicascasi
precipitacdo pluviométrica, temperatura e déficit hidrico, e a fertilizagdo realizada durante a
rotacao.

A produtividade do eucalipto na regido Norte de Minas Gerais € limitada pelo déficit
hidrico.
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CAPITULO 3: Importancia das variaveis preditoras na estimacdo da produtividade de
eucalipto através de redes neuronais artificiais

1. Introducéo

As redes neuronais artificiais (RNA) sdo sistemas computacionais paralelos compostos
por varios elementos de processamento simples, neurdnios artificiais, conectados entre si, sendo
essas conexfes associadas a pesos, de uma maneira especifica para executar uma determina
tarefa (BULLINARIA, 2014). Segundo esse autor, entre as vantagens da utilizacdo das rede
destacam-se a capacidade de aprender a partir de um conjunto de dados de treinamento, em qu
0S pesos das conexdes entre 0s neurbnios séo ajustados para que a resposta da rede seja m:
proxima a desejada, e a possibilidade do uso mais generalizado.

As RNA tém apresentado melhor desempenho, comparadas a regressao mdiltipla, na
predicdo de respostas que envolvem relacdo néo linear e interacdo de efeitos entre as variaveis
independentes (LEK, 1996; FISHER, 2015). Outra vantagem das redes € que elas nao
necessitam de pressupostos sobre a distribuicdo das variaveis independentes (GIAM e OLDEN,
2015). Por esses motivos e a possibilidade de inclusdo de inUmeras variaveis, inclusive as
categéricas, as RNA tém sido bastante utilizadas em estledosescimento e producao
florestal (OZCELIK et al., 2010; DIAMANTOPOULOU, 2012; LAFETA, 2012; BINOTI et
al., 2013; BINOTI et al., 2015; ALCANTARA, 2015; CAMPOS et al., 2016; MARTINS et al.,
2016; BHERING et al., 2015; MEDEIROS, 2016; SILVA RIBEIRO et al., 2016), uma vez que
a produtividade dos povoamentos florestais é resultante da relacdo complexa entre diversos
fatores, bidticos e abidticos, e influenciada pelo manejo florestal e praticas silviculturais.

Apesar das vantagens citadas, as redes neuronais artificiais ndo permitem estabelecer
uma relacdo causa-efeito das varidveis preditoras na resposta da rede, assim como o
entendimento das suas inter-relacées (OLDEN e JACKSON, 2002). Para contornar algumas
das desvantagens do uso das RNA, comparado aos modelos de regressao, alguns autore:
sugerem a inversao de redes, que objetiva obter as entradas que fornecem uma determinade
saida. No entanto, o problema associado a esta técnica € que ela resulta em um mapeamento d
um para muitos entre a saida e as entradas, pois diferentes entradas podem produzir uma mesm.
saida, além dos resultados obtidos pela inversdo ndo serem perfeitos e de existir erros
associados (DUA e GUPTA, 2000).

Algumas metodologias foram desenvolvidas, principalmente em funcdo dos pesos das
conexdes, para fornecer a contribuicdo das varidveis independentes no resultado da RNA. Olden
e Jackson (2002) citam algumas delas:
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e Algoritmo de Garson: avalia a importancia relativa das variaveis explicativas para
uma Unica variavel resposta. E feito o particionamento dos pesos através da
identificacdo de todas as conexdes que ligam uma determinada variavel a camada
de saida, sendo feito para todas as variaveis explicativas. As conexdes sao
contabilizadas para cada variavel de entrada e dimensionadas em relacdo a todas as
outras entradas, e um unico valor de importancia relativa € obtido para cada variavel
explicativa. Esse algoritmo utiliza o valor absoluto do peso, ndo fornecendo a
direcédo da relagéo entre x e y.

¢ Andlise de sensibilidade pelo método Lekprofile: calcula a resposta retornada pelo
modelo para um intervalo (méximo e minimo) de cada variavel explicativa,
enguanto mantem as outras constantes (por exemplo, minimo, percentil, maximo).

¢ NID (Diagrama de Interpretacdo Neuronal): diagrama que representa, através dos
pesos, a contribuicdo das variaveis de entrada na rede. A magnitude de cada peso &
representada pela espessura das linhas das conexdes entre 0s neurdnios, e a direGac
é representada pelo sombreamento das mesmas.

Semelhante ao algoritmo de Garson, o algoritmo de Olden também leva em
consideracao os pesos das conexdes entre 0s neurbnios para definir a importancia das variaveis
Esse algoritmo usa o produto dos pesos brutos das conexdes das camadas entrada-oculta
oculta-saida para cada variavel de entrada e cada neurénio da camada oculta, predota®s
de todos os neurdnios ocultos (BECK, 2015). De acordo com esse autor, a vantagem desse
método, comparado ao de Garson, € que a contribuicdo de cada peso é mantida em termos de
magnitude e sinal. Assim, quando os pesos mudam de sinal da conexéo entrada-oculta para a
oculta-saida, esses possuem um efeito de cancelamento, enquanto que o algoritmo de Garsor
pode fornecer resultados enganadores com base na magnitude absoluta.

Outra metodologia utilizada para ranquear a importancia das variaveis é a Analise de
Sensibilidade Global, realizada pelo progradtatistica (DELL INC., 2015). Nessa andlise, o
conjunto de dados € enviado para a rede varias vezes, com cada variavel, por vez, substituida
pelo seu valor médio. Se uma variavel € importante para a rede em questéo, o erro da rede com
os valores alterados é maior que o da rede com os valores normais. Esse método é citado por
Gevrey et al. (2003) como ustepwiseaperfeicoado, com a vantagem de apenasnodelo
ser treinado e cada variavel ser processada por vez para avaliar o erro associdtiyacéoa a

Ja nostepwiseclassico, um modelo é gerado em cada passo e requer ser treinado.
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Apesar da existéncia dessas metodologias, que possibilitam avaliar o comportamento e
a influéncia das variaveis preditoras na resposta da RNA, ndo existem estudos na area florestal
gue tenham feito a utilizacdo delas. Nesse sentido, o objetivo desse estudo foi utilizar as
metodologias NID, Olden, Garson, Lekpro#@&nalise de Sensibilidade Global para avadiar
importancia de varidveis ambientais, espacamento e fertilizagbes realizadas, em uma RNA

treinada para estimar o IMA6 de povoamentos de um clone de eucalipto em Minas Gerais.

2. Material e Métodos

Os dados utilizados sao provenientes de plantios de eucalipto da empresa Gerdau,
existentes em distintas regides de Minas Gerais. Foram utilizados dados de incremento médio
anual em volume de madeira com casca obtido por meio de inventario florestal continuo (IFC)
de 193 talhdes do clone GG100. Além das informacdes do IFC, foram utilizadas informacdes
sobre a textura do solo e fertilizagdes realizadas nos talhdes durante os seis@agdala

Os dados climéticos foram obtidos para as coordenadas dos centroides dos talhfes
através de um banco de dados desenvolvido por Xavier et al. (2015). Foram considerados 0s
dados de precipitacdo pluviométrica total dos oito anos anteriores a obtencédo do IMA6 (seis
anos da rotacdo mais dois anos anteriores ao plantio) e a temperatura média dos seis anos apo
o plantio. As variaveis utilizadas para treinar as redes estdo na Tabela 1.

N&o foram utilizadas variaveis categoéricas para treinar as redes, uma vez que para esse
tipo de variavel é utilizada a codificacdo 1-de-c (BISHOP, 1995). Assim, a adalise
importancia das variaveis preditoras seria feita para cada classe (por exemplo, para cada clone

ou espacamento) e ndo para a variavel, o que nao faria muito sentido nesse estudo.
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Tabela 1- Variaveis utilizadas para treinar as redes neuronais artificiais

Variavel de saida Unidade Minimo Quartil 1 Quartil 2 Quartil 3 Maximo
IMAG6 = Incremento médio anual aos 6 anos de idade m3 ha' ano' 17,55 28,55 33,76 37,60 50,71
Variaveis Continuas Unidade Minimo Quartil 1 Quartil 2 Quartil 3 Maximo
Esp = Espagamento m?2 planta 6,00 7,50 8,75 9,00 9,00
ARG = Argila (0-20 cm) % 6,00 14,50 34,00 50,00 74,00
Prec_sum = Precipitacdo pluviométrica total dos 8 anos anterio

a obtencao do IMA6 mm 6756,12 8013,66 9101,61 10765,68  12883,39
Tmax = Temperatura maxima (média dos 6 anos do plantio) °C 25,19 29,56 30,046 30,796 31,10
Tmin = Temperatura minima (média dos 6 anos do plantio) °C 14,43 17,58 17,95 18,64 19,14
Tmed = Temperatura média (média dos 6 anos do plantio) °C 20,03 23,61 24,00 24,70 25,12
N_ad = N total adicionado durante os 6 anos kg hat 0,00 20,11 21,40 23,74 60,93
P_ad = ROs total adicionado durante os 6 anos kg hat 0,00 143,15 156,78 180,7 258,96
K_ad = KO total adicionado durante os 6 anos kg hat 53,71 142,02 153,37 205,34 314,56
Ca_ad = CaO total adicionado durante os 6 anos kg hat 0,00 343,92 459,79 520,3 907,69
Mg_ad = MgO total adicionado durante os 6 anos kg hat 0,00 69,80 90,00 122,24 240,06
S ad = S total adicionado durante os 6 anos kg hat 0,00 0,00 0,00 0,00 45,92
B_ad = B total adicionado durante os 6 anos kg hat 0,00 2,79 3,56 4,36 6,25
Cu_ad = Cu total adicionado durante os 6 anos kg hat 0,00 0,00 0,45 0,75 5,75
Zn_ad = Zn total adicionado durante os 6 anos kg hat 0,00 1,30 2,01 4,26 7,72
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Antes de treinar as redes, os dados foram normalizados considerando o valor minimo e

méaximo de cada variavel em um intervalo fechado (0-1), conforme a equacéo 1.

; _ (x—xpmin)(b—a)

(*max—Xmin)

b +a (Equagdo 1),

em quex’ € o valor normalizado; é o valor original da variavek,,;,€ o valor minimo da
variavel;x,,., € 0 valor maximo da variavet;é o limite inferior do intervalo de normalizacéo
eb é o limite superior do intervalo de normalizacéo.

As redes foram treinadas e validadas no progrBnaisando o pacote Neuralnet
(FRITSCH e GUNTHER, 2012). Foram treinadas redes do tipo Perceptron de Mdltiplas
Camadas (MLP), com a funcdo de ativacdo logistica nas camadas ocultéde.d® satério
de parada utilizado foi o erro médio (0,01) e o algoritmo de treinamento foi o Resilient
Propagation (Rprop+). Como o numero de observacgdes para o clone GG100 € pequeno, optou-
se por definir o conjunto de treinamento em 70 % dos dados, para restarem dados suficientes
para o subconjunto de validagao.

Foram rodadas 100 redes para cada configuracdo (variando o numero de neurdnios na
camada oculta e as variaveis independentes), e as melhores redes foram escolhidas de acordc

com o coeficiente de correlagéo entre o IMBServado e o estimadg,{) e a raiz quadrada

do erro quadratico médio em porcentagem (REQM (%)) (equacéo 2).

rr (i —9:)?
n

100
RQEM (%) = 7 \/ (Equacgio 2),

em quey € a média dos valores observades; niumero total de observacfgs;o valor
observado ¢; o valor estimado.

Para a melhor rede, foi feita a analise da importancia das variaveis preditoras, utilizando
as funcbes: Olden, Garson, Lekprofile (utilizando os valores minimos, quartil 1, quartil 2,
quartil 3 e maximos das variaveis como valores constantes), e Plotnet (que gera o NID) do
pacote NeuralNetTools (BECK, 2015). Para o melhor entendimento dos algoritmos de Garson
e Olden, no anexo esta 0 passo a passo para o calculo da importancia das variaveis preditoras
na estimativa do IMAG6 pela rede escolhida, conforme descrito por Olden e Jackson (2002).

A Analise de Sensibilidade Global segue as seguintes etapas de execucao:

1° = Normalizacéo dos dados das variaveis dependentes e independentes para o intervalo
0-1,
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© = Separacdo aleatoria dos dados para comporem 0s subconjuntos de treino e

validacéo;

3° = Treinamento da RNA com o subconjunto treino;

4° = Célculo do erro quadréatico médio;

5° = Substituicdo dos valores de uma determinada variavel explicativa para um valor
constante (média) no subconjunto treino;

6° = Obtencéo através da rede treinada no passo 3, as estimativas da variavel dependente
(IMAB) com o banco de dados alterado no passo 5, e obtenc&o do erro quadratico médio;

7° = Célculo drazao de sensibilidade para a variavel explicativa que teve seus valores

substituidos por uma constante (Equacéo 3).

EQM passo 4

passo 6

Razio de sensibilidade = (Equacéo 3)

8° = Repeticao dos passos 5, 6 e 7 para cada variavel explicativa, até que seaobtenha
raz&o de sensibilidade de todas.

Assim, se a variavel for importante para a rede, a razao de sensibilidade sera maior que
um, ou seja, o EQM da rede com a alteracéo dos valores da variavel avaliada sera maior que o

EQM do subconjunto treino, e quanto maior essa razao, maior a importancia.

3. Resultados
Para as melhores redes, menor REQM (%) e mgjorforam necessarios apenas trés
neurbnios na camada oculta (Tabela 2). A rede utilizada para fazer a analise de impma$sanc
variaveis preditoras foi a RN2, uma vez que as outras redes podem tereadriitting, pela
observacdo da maior reducéo do coeficiente de correlacdo no conjunto de validagcdo em relacéo
ao conjunto treino, ou seja, pior capacidade de generalizacao.

Tabela 2 - Caracteristicas e precisdo da RNA selecionada para estimar o IMA6 em plantios de
GG100 em Minas Gerais

Treino Validacéo
Rede Variaveis Ciclos MLP REQM REQM
(%) (%)

Argila, Precipitagdo pluviométrica total
RN1 . - 884 13:3:1 082 1273 064 1743
Temperatura maxima, FertilizagGes

Argila, Precipitacdo pluviométrica total
RN2 ] - 1432 13:3:1 0,78 1315 0,71 1744
Temperatura minima, FertilizacGes
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Argila, Precipitacéo pluviométrica total
RN3 o - 1213 13:3:1 083 1280 062 1798
Temperatura média, FertilizacGes

Argila (%) - camada de 0-20 cm; Precipitacdo pluviométrica total (msyma da precipitagdo pluviométrica dos 8 anos anteriores a obtencEA\6lo |
Temperatura méaxima (°)C média dos 6 anos da rotagdo; Temperatura minimp-(f@dia dos 6 anos da rota¢éo; Temperatura médip-(fn€dia dos 6 anos
da rotagao; Fertilizagbes (kgha N, P-Os, K20, CaO, MgO, S, B, Cu, e Zn total adicionados durante os 6 amotagao.

Através do NID (Diagrama de Interpretacdo Neuronal) (Figura 1) foi possivel observar
quais pesos sao positivos (linha preta) e quais sao negativos (linha cinza), assim como suas
magnitudes, representadas pela espessura das linhas (maior espessura, maior peso). Para es:
rede destacou-se a magnitude do peso negativo (conexao entre o neurdnio da canticdiade

(110) e o0 neurdnio da camada oc\fil)) da fertilizacdo com S.

B2
Esp \
ARG
Prec_sum
Tmin
N_ad \
P_ad \
K_ad o1 IMA
Ca_ad
Mg_ad
S_ad
Espessura da linha = magnitude do peso (maior
B_ad espessura, maior magnitude)
Cu_ad
Cor da linha = sinal do peso
Zn_ad .
positivo
negativo

Esp- Espagamento; ARG - Argila (0-20 cm); Prec_sum - Precipitacéo plétiica total dos 8 anos anteriores a obtengao do IMAG; Tmin - Tennzenafnima
(média dos 6 anos do plantio); N_ad - N total adicionado durante @sgRarad - P205 total adicionado durante os 6 anos; K_ad - K20 total adliccthmante
0s 6 anos; Ca_ad - CaO total adicionado durante os 6 anos; Mg_ad - Mg@itatadado durante os 6 anos; S_ad - S total adicionado durante os B_abs
B total adicionado durante os 6 anos; Cu_ad - Cu total adicichaente os 6 anos; Zn_ad - Zn total adicionado durante os 6 anos.

Figura 1 - NID (Diagrama de Interpretacdo Neuronal) para a rede selecionada (RN2) para
estimar o IMAG6 de plantios de GG100 em Minas Gerais.

Em relacdo a importancia das variaveis preditoras na rede selecionada observou-se, pelo
algoritmo de Olden (Figura 2), que a fertilizacdo com S e B e a precipitagdo pluviométrica tota
(oito anos anteriores a obtencéo do IMA6G) sdo as mais importantes, ao contrario da temperatura
minima. J& pelo algoritmo de Garson (Figura 3) a precipitacdo pluviométrica total foi alvariav

mais importante, seguida da fertilizagdo com
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Esp- Espacamento; ARG - Argila (0-20 cm); Prec_sum - Precipitacdo piétiiza total dos 8 anos anteriores a obtengéo do IMA6; Tmin - Tenmgenainima
(média dos 6 anos do plantio); N_ad - N total adicionado durante @s;6Parad - P205 total adicionado durante os 6 anos; K_ad - K20 total adiicthmante
0s 6 anos; Ca_ad - CaO total adicionado durante os 6 anos; Mg_ad - Bligg@licibnado durante os 6 anos; S_ad - S total adicionado durantaass B aad -
B total adicionado durante os 6 anos; Cu_ad - Cu total adicichaeote os 6 anos; Zn_ad - Zn total adicionado durante os 6 anos.

Figura 2— Algoritmo de Olden para definir a importancia das variaveis preditoras na resposta
(IMAG) da rede neuronal selecionada (RN2).
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Esp- Espacamento; ARG - Argila (0-20 cm); Prec_sum - Precipitacéo piétiiza total dos 8 anos anteriores a obtengéo do IMA6; Tmin - Tenmgenainima
(média dos 6 anos do plantio); N_ad - N total adicionado durante @s;6Parad - P205 total adicionado durante os 6 anos; K_ad - K20 total adiicthmante
0s 6 anos; Ca_ad - CaO total adicionado durante os 6 anos; Mg_ad - Mg@itatadado durante os 6 anos; S_ad - S total adicionado durante os B_aubs
B total adicionado durante os 6 anos; Cu_ad - Cu total adiciahaeote os 6 anos; Zn_ad - Zn total adicionado durante os 6 anos.

Figura 3- Algoritmo de Garson para definir a importancia das variaveis preditoras na resposta
(IMAG) da rede neuronal selecionada (RN2).
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A Andlise de Sensibilidade Global (Figura 4) forneceu resultados mais parecidos com
os obtidos pelo algoritmo de Garson, sendo que a precipitacdo pluviométrica total também foi
avariavel mais importante para a RNA selecionada. Variaveis com razdo de sensibilidade igual
OU menor que um Sao Menos importantes, uma vez que 0 erro permanece constante ou diminui
com a alteracao dos seus valores para uma constante (média).

2.50 A

2.22

2.00 4

1.50 A

1.34
1.27

1.06 1.06 1.06 1.03 1.03 101

1.00 A

Razao de sensibilidade
s
o
=
&

0.50 1

0.00 -
Prec sum Mg ad Ca ad B ad Esp Tmin S ad ARG Zn_ad K_ad P ad N_ad Cu_ad

Esp- Espacamento; ARG - Argila (0-20 cm); Prec_sum - Precipitacéo piétiiza total dos 8 anos anteriores a obtengdo do IMA6; Tmin - Tenmaenainima
(média dos 6 anos do plantio); N_ad - N total adicionado durante @sgRarad - P205 total adicionado durante os 6 anos; K_ad - K20 total adeiurante
0s 6 anos; Ca_ad - CaO total adicionado durante os 6 anos; Mg_ad - Mg@itatadado durante os 6 anos; S_ad - S total adicionado durante os B_abs
B total adicionado durante os 6 anos; Cu_ad - Cu total adiciah&dnte os 6 anos; Zn_ad - Zn total adicionado durante os 6 anos.

Figura 4- Andlise de sensibilidade global para as variaveis explicativas utilizadas para treinar
a RNA selecionada (RN2)

Através do método Lekprofile foi possivel observar o comportamento do IMA6 para
cada variavel explicativa, mantendo os valores das outras variaveis constantes (Figura 5).
Quando as variaveis foram mantidas constantes no valor minimo, as Unicas variaveis que
promoveram o aumento do IMA6 foram a adicdo de Ca, em menor magnitude, e a precipitacao
pluviométrica total. Quando os valores das variaveis foram mantidos constantes nos valores do

quartil 1, 2, 3 e maximos, a maioria das variaveis promoveu aumento do IMAG.
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(e)
Esp- Espacamento; ARG - Argila (0-20 cm); Prec_sum - Precipitacéo piétiiza total dos 8 anos anteriores a obtengdo do IMA6; Tmin - Tenmaenainima
(média dos 6 anos do plantio); N_ad - N total adicionado durante @sgRarad - P205 total adicionado durante os 6 anos; K_ad - K20 total adeidurante
0s 6 anos; Ca_ad - CaO total adicionado durante os 6 anos; Mg_ad - Mg@itatadado durante os 6 anos; S_ad - S total adicionado durante os B_abs

B total adicionado durante os 6 anos; Cu_ad - Cu total adiciahaente os 6 anos; Zn_ad - Zn total adicionado durante os 6 anos.

Figura 5- Analise de sensibilidade pelo método Lekprofile, em que na analise de cada variavel
preditora as outras foram mantidas nos seus valores (a) minimos, (b) quartil 1, (c) quartil

2, (d) quartil 3, (e) maximos.
4. Discussao

Considerando que ndo foram incluidas variaveis do IFC como preditoras, a rede
selecionada apresentou precisdo satisfatéria da estimativa do IMA6 para o clone GG100.
Alcantara (2015) usou dados quantitativos (climaticos) e categoricos (clone, espacamento,
idade, rotacdo e solo predominante) para estimar o IMA7 de povoamentos de eucalipto em
Minas Gerais através de RNA. Essa autora obteve REQM de 22 % e correlagdo de 54 % na
validacéo, usando 90 % dos dados no subconjunto de treinamento.

Embora as RNA tém se mostrado uma ferramenta interessante para modelar relacdes

nao lineares e complexas entre as variaveis, alguns autores destacam suas limitacdes. As rede:
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neuronais artificiais sdo vistas como "black boxes", pois 0s pesos néo séo interpretaveis devido
a presenca de camadas ocultas e a ndo-linearidade da funcao de ativegjao etas nao sédo
autoexplicativas (LEITE et al., 2011; PENG e WEN, 1999). No entanto, algumas metodologias
foram desenvolvidas para resolver esses problemas.

Segundo Beck (2015), os pesos das redes sdo semelhantes aos parametros das
regressoes, e a diferenca € o maior nimero de pesos que a rede possui, 0 que a torna mai
flexivel para modelar relagdes nao lineares e com multiplas interacdes. Nesse sentido, a maioria
das metodologias, que avaliam a importancia das variaveis preditoras nas RNA, levam em
consideragao os pesos das conexdes entre 0s neurdnios.

O NID apresenta uma visualizagédo simples da magnitude e sinal dos pesos das conexdes,
assim como da arquitetura da rede. Entretanto, esse diagrama nao é de facil compreensao devidc
a complexidade das conexdes, principalmente em redes com muitas variaveis e neurdnios na
camada oculta (OLDEN e JACKSON, 2002).

Em relagdo aos algoritmos de Olden e Garson, o ranqueamento da importancia das
variaveis explicativas na estimativa do IMA6 pela RNA foi diferente. Gevrey et al. (2003)
testaram algumas metodologias para obter a importancia das variaveis e observaram que os
métodos baseados nos pesos das conexdes sao instaveis. Segundo esses autores, esses méto
podem ser usados, mas € preciso ter conhecimento sobre o problema estudado ou ter a opiniac
de alguém da &rea para avaliar se o ranking tem sentido biolégico.

Existem alguns trabalhos comparando a acuracia de ambos algoritmos na determinacao
da importancia das variaveis preditoras. Fisher (2015) mostrou que Garson é melhor que Olden
quando os modelos envolvem relagdes néo lineares. Porém, Giam e Olden (2015)
demonstraram que nenhum dos dois algoritmos teve 100 % de acurdcia para ranquear a
importancia de variaveis explicativas, e que o algoritmo de Olden apresentou maior acuracia
comparadao de Garson. Como pode ser observado, existe uma incerteza de qual algoritmo
realmente gera resultados melhores. Segundo Fisher (2015), a maioria dos trabalhos que
comprovam a eficacia desses algoritmos usa dados simulados, os quais sao restritos a relagdes
lineares e semi-lineares, e aqueles que utilizam dados reais usam modelo de regressao linear
como método de referéncia para avaliar a importancia das variaveis explicativas.

Considerando o resultado das outras metodologias usadas nesse estudo, o algoritmo de
Garson apresentou melhores resultados na classificacdo da importancia das variaveis preditoras,
sendo que a precipitacdo pluviométrica total e a fertilizacdo com S e B apresentaram maior

importancia na estimativa do IMA6. Embora os nutrientes avaliados de modo individual terem
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mostrado menor importancia relativa pelo algoritmo de Garson, a soma da importancia dos
nove nutrientes adicionados resulta numa importancia relativa de 0,61, mostrando a fertilizacao
como um condicionante da producdo florestal. Alguns estudos vém demonstrando o aumento
da produtividade florestal por meio da fertilizacdo. Silva et al. (2016) obtiveram um aumento
no 24 % no incremento anual médio em volume de povoamentos de eucalipto fertilizados (N,
P, K, Ca e Mg) comparado com aqueles nos quais néo foi realizada a fertilizagéo.

A andlise de sensibilidade global também mostrou a maior importancia da precipitacéo
pluviométrica total e a menor importancia da fertilizacdo com N e Cu para a estimativa do
IMAG, assim como o método Lekprofile. Segundo Grevey et al. (2003), a analise de
sensibilidade global (chamada pelo autos@pwisenelhorado) tem a desvantagem de gerar
apenas a ordem de importancia das variaveis. Ja o método Lekprofile, além de se mostrar mais
condizente com a realidade, permitiu avaliar a importancia das variaveis preditoras e como elas
influenciam a produtividade do eucalipto ao final da rotacao.

Para a maioria das variaveis preditoras, o0 aumento da sua disponibilidade, quando as
outras foram fixadas no minimo, ndo promoveu resposta positiva no IMAG, exceto para a
precipitacdo pluviométrica total, em maior magnitude, e para a adicdo de Ca. Tal fato pode ser
explicado pela Lei da Interacdo, em que cada fator de producéo € mais eficaz quando os outros
estdo perto de seus 6timos.

A medida que aumentou a disponibilidade dos fatores de producao (quartil 1, quartil 2,
quartil 3) é possivel perceber o aumento do IMA6 em funcdo da maior disponibilidade da
maioria das variaveis, principalmente para o Ca adicionado, temperatura minima e precipitacao
pluviométrica taal. Borges (2012) avaliou os fatores que influenciam a produtividade florestal,
condicbes de clima e fertilidade do solo, em diferentes regidées no Brasiicluiu que a
precipitacdo, a radiacao solar, a distribuicdo de chuvas e a temperatura maxima influenciam,
nessa ordem, a produtividade potencial de eucalipto; e quanto & demanda nutricionaeobteve-
a seguinte ordem: Ca > N > K > Mg > P. Entretanto, quando os valores das variaveis
explicativas foram fixados no maximo, pode-se observar que ndo houve aumento no IMAG para
0 acréscimo da maioria dos nutrientes, o que pode ser explicado pelo fato do excesso de um
nutriente no solo reduzir a eficacia de outro, além do fato que o aumento do teor de argila
precipitacdo pode reduzir a disponibilidade dos mesmos no solo (fixacao, lixiviagdo, por
exemplo).

Fica evidente a maior importancia da precipitacdo pluviométrica na produtividade do

clone GG100, uma vez que essa variavel ambiental ocasionou aumento no IMAG6
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independentemente dos valores das outras varidveis consideradas. Marcatti et al. (2017)
utilizaram um indice ambiental, com informac6es climaticas, para gerar uma recomendacao
otima de gendtipos de eucalipto para maximizar a producao volumétrica em uma determinada
area, e observaram que esse indice foi influenciado principalmente pela variagdo na
precipitagdo pluviométricaOutros trabalhos também comprovam a importancia da
disponibilidade hidrica na produtividade de povoamentos de eucalipto (STAPE et al., 2008;
SETTE JR et. al, 2010; BORGES, 2012; OTTO et al., 2@BJO et al., 2014). A
disponibilidade de agua afeta substancialmente a eficiéncia da utilizacdo de outros recursos,
bem como a biomassa total e sua alocacédo para raizes, caule e folhas (STAPE et al., 2004), ume
vez que é fundamental para a fotossintese e absorcdo de nutrientes, principalmente aqueles en
gue o transporte até as raizes ocorre por fluxo de massa.

Foi observado que houve baixa resposta do IMA6 com o aumento da area Gtil por planta
quando os fatores de produtividade estudados foram fixados no méaximo. Entretanto, quando
esses valores reduziram (quartil 1, 2 e 3), houve aumento do IMA6 a medida que a area util por
planta aumentou, o que é esperado, uma vez que com a restricdo dos recursos necessarios a
crescimento (agua e nutrientesinaior area util por planta pode reduzir a competicdo por eles.

Para a fertilizagdo com N e Cu, ndo houve aumento do IMAG, mostrando que 0s outros
fatores estudados foram os responsaveis pelo ganho em produtividade ao final da rotacao.
Outros trabalhos tém demonstrado a auséncia de resposta a fertilizacdo com N em povoamentos
de eucalipto ao final da rotac&o. Pulito et al. (2015) avaliaram o crescimento lde@eeca
funcédo da fertilizacdo nitrogenada e observaram que em idades iniciais a fertilizagdo pode
acelerar o crescimento das arvores quando a taxa de mineralizagdo, maior nos sdos,argil
nao é suficiente para suprir a demanda das arvores, mas essas respostas tendem a desaparec
com o tempo. Esses autores ressaltam que em locais com baixa disponibilidade de MO e N, ou
em rotacdes subsequentes, o povoamento pode responder a fertilizacdo nitrogenada.

Quando os valores foram fixados no quartil 1, o teor de argila que propor@onou
reducdo do IMA6 foi menor que na ocasido em que os valores das outras variaveis foram
fixados no quartil 2, ou seja, quando se tem menor disponibilidade de nutrientes (por exemplo,
fésforo) ou agua, menor sera o teor critico de argila para a produtividade florestal. Silva et al.
(2016) avaliaram o crescimento de eucalipto em trés regides na Bahia, senqoiopesra e
segunda regibes possuem solos bem arenosos (aproximadamente 90 % de areia e 10 % de
argila), e a terceira possui solo com aproximadamente 41 % de argila e mais MO que.as outra

Esses autores observaram maior IMA na terceira regido devido a auséncia de déficit hidrico

92



nessa regido e maior teor de argila e matéria organica, possibilitando maior retencado da
umidade.

Com o aumento da adicdo de B e Mg ocorreu reducéo do IMAG, a qual foi influenciada
pela disponibilidade dos outros fatores, sendo que para ambos nutrientes, a reducdo na
produtividade foi em menor magnitude quando os outros fatores foram fixados nos valores
méaximos. A reducdo da produtividade pode ser explicada pela aplicacdo em excesso de
nutrientes. A tentativa de contornar a seca de ponteiros em regides com pronunciado déficit
hidrico emlevado algumas empresas a aplicar B em excesso, sendo que a faixa de suficiéncia

para boro é estreita, comparada a de outros nutrientes.

5. Conclusdes

Apesarde muitos autores chamarem as RNA de “black boxes”, é possivel avaliar a
importancia das variaveis preditoras na resposta da rede, assim como o comportamento da
variavel dependente em funcao das variaveis explicativas.

O método Lekprofile é eficiente em demonstrar quais sao as variaveis preditoras mais
importantes e como elas influenciam a produtividade do eucalipto.

O IMAG6 responde positivamente ao aumento da maioria das variaveis estudadas
(fertilizacdo, espacamento, teor de argila, temperatura minima do ar e precipitacdo
pluviométrca), quando as outras variaveis explicativas ndo estdo nos seus valores minimos.

As variaveis que mais influenciam a produtividade média do clone GG100 em Minas
Gerais sdo a precipitacdo pluviométrica tadatalcio adicionado e a temperatura minima do

ar.
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CONCLUSOES GERAIS

As redes neurais artificiais (RNA) sdo ferramentas mais generalistas, uma vez que
permitem a utilizacdo da rede treinada para estimar a produtividade em outras regides, desde
que as variaveis utilizadas sejam as mesmas usadas para treinar a rede, e que seja observada
amplitude dos dados utilizados no seu treinamento.

As RNA séo eficientes para modelar relagdes complexas, com inumeras informacoes,
além de permitir a inclusdo de variaveis categoricas com facilidade.

As varidveis mais importantes para estimar a produtividade de eucaliptoabddi
rotacdo em Minas Gerais sdo 0 genotipo, espacamento, argila, matéria organica e CTC,
precipitacdo pluviométrica, temperatura do ar, déficit hidrico e fertilizacdes realizadas durante
a rotacao.

A produtividade do eucalipto na regido Norte de Minas Gerais é limitada pelo déficit
hidrico.

Apesar de questionamentos sobre a avaliagdo da importancia das variaveis preditoras na
resposta de RNA, a utilizacdo da metodologia Lekprofile permite com eficiéncia, ndo apenas
analisar a importancia das variaveis preditoras, mas também o comportamento da variavel
dependente, IMAG, em funcéo das variaveis explicativas.

A precipitacdo pluviométrica total, a fertilizagdo com céalciatemperatura minima do
ar sdo as variaveis gue apresentam maior importancia na produtividade do clone GG100 ao

final da rotacéo, ocorrendo resposta positiva do IMA6 com o acréscimo dessas variaveis.
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ANEXOS

Tabela 1 - Faixa do coeficiente de variacdo, considerando periodos anteriores ao IMA6

Variavel climatica Coeficiente de variacao (%)

Precipitacao pluviométrica total (8 anos anteriores ao

IMAG6) 11,42 - 25,54
Temperatura maxima (6 anos anteriores ao IMAG) 0,99 - 1,94
Temperatura minima (6 anos anteriores ao IMA6) 1,04 - 3,44
Temperatura média (6 anos anteriores ao IMAG6) 0,66 - 1,71
Velocidade do vento (6 anos anteriores ao IMAG) 1,85 - 14,99
Evapotranspiragdo potencial (6 anos anteriores ao IMAG6) 3,48 - 8,37
Umidade relativa (6 anos anteriores ao IMAG) 2,45 -4,85
Radiagdo solar (6 anos anteriores ao IMAG) 1,97 - 6,06
D¢éficit hidrico (8 anos anteriores ao IMA6) 20,05 - 47,22

Tabela 2 - Correlagdo de Pearson entre as varidveis do solo da camada 0-20 e 20-40 cm de
profundidade.

Variavel Coeficiente de correlacio
Areia total 0,99
Areia grossa 0,99
Areia fina 0,99
Argila 0,99
Silte 0,76
m 0,81
A% 0,85
P 0,65
K 0,75
pH (H20) 0,77
pH (CaCly) 0,55
CTC (T) 0,96
H+Al 0,96
Al 0,84
Mg 0,87
Ca 0,56
MO 0,93

P remanescente 0,98
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Tabela 3 - Redes Neuronais Artificiais treinadas

ID T v Variaveis preditoras Ciclos | Algoritmo | Neurénios | Fungdo v
(%) | (%) r REQM | r REQM
RN99 |90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubacdes(todas) 2000 | Rprop+ 8 Log-log |[0.88 |3.21 |0.89 |3.33
RN74 |90 10 | gendtipo/espacamento/m/ARG/P/SOMAPS/Tmin_med(6)/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-log |[0.82 |3.95 |0.88 |3.43
RN53 |90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubacbes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.90 |2.97 |0.85 |3.44
RN66 |90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log [ 0.90 | 2.96 0.86 |3.61
RN95 |90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubacbes(todas) 2000 | Rprop+ 8 Log-log |0.88 |3.27 |0.85 |3.63
gendtipo/espacamento/ARG/AF/AG/SIL/m/V/P/K/pH(H20)/pH(CaCl2)/CTC/H+Al/Al/Mg/Ca/MO/Prem/
RN16 |90 10 | DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/vv_media(6)/Adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log |0.88 |3.21 0.85 |3.65
gendtipo/espacamento/ARG/AF/AG/SIL/m/V/P/K/pH(H20)/pH(CaCl2)/CTC/H+Al/Al/Mg/Ca/MO/Prem/
P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/Tmax/Tmed/vv_med(6)/rad_med(6)/Etp_med(6)/UR_med(6)/
RN14 |90 10 | DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/Adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log [ 0.91 | 2.85 0.87 | 3.66
RN68 |90 10 | gendtipo/espagamento/m/ARG/P/K/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-log |0.88 |3.24 |0.86 |3.71
gendtipo/espacamento/ARG/AF/AG/SIL/m/V/P/K/pH(H20)/pH(CaCl2)/CTC/H+Al/Al/Mg/Ca/MO/Prem/
RN44 |90 10 | Climéaticas normais(todas)/Adubagdo(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.81 |4.04 0.86 |3.80
RN29 |90 10 | gendtipo/espagamento/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/SOMAP8/Tmax_med(6)/Adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.86 | 3.53 0.85 |3.83
RN91 |90 10 | gendtipo/espagcamento/m/ARG/P/K/SOMADHS8/adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.86 | 3.47 0.86 |3.85
gendtipo/espacamento/Andlise foliar(todas)/Andlise do solo (todas de 0-20 e 20-40 cm)/
P1P2P3P4P5P6/DH1DH2DH3DHADH5DH6E/Tmin_med(6)/Tmax/Tmed/vv_med(6)/rad_med(6)/
RN151 | 90 10 | Etp_med(6)/UR_med(6)/todas adubagdes 3000 | Rprop+ 6 Log-log [0.92 |2.72 |0.85 |3.86
RN59 |90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/Prem/SOMADHS8/adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log |0.88 |3.29 |0.80 |3.87
RN104 | 90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 7 Log-Log |0.89 |3.17 0.80 |3.88
RN9 90 10 | gendtipo/espagamento/ARG/DH_nor 3000 | Rprop+ 8 Log-log |0.76 |4.58 |0.79 |3.88
RN250 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Tan-Tan | 0.93 [2.54 [0.84 |3.90
RN12 |90 10 | gendtipo/espagamento/ARG/SOMADH(8)/Adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log |[0.86 |3.51 |0.76 |3.91
gendtipo/espacamento/andlise do solo (todas na camada 0-20 cm)/P1P2P3P4P5P6P7P8/
DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/Tmin_med(6)/Tmax/Tmed/vv_med(6)/rad_med(6)/
RN159 | 90 10 | Etp_med(6)/UR_med(6)/todas adubagdes 3000 | Back 6 Log-Log [0.91 | 291 |0.75 |3.95
RN198 | 90 10 | gendtipo/espagamento/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/SOMAP8/Tmax_med(6)/Adubac¢des(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-log |0.81 |4.16 |0.72 |3.95
RN156 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmed_med(6)/adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log |[0.83 |3.89 |0.82 |3.96
RN13 |90 10 | gendtipo/espagamento/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/SOMADH(8)/vv_med(6)/Adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log [0.89 |3.11 0.80 |3.96
gendtipo/espacamento/ARG/AF/AG/SIL/m/V/P/K/pH(H20)/pH(CaCl2)/CTC/H+Al/Al/Mg/Ca/MO/Prem/
RN50 |90 10 | DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/Adubagdoes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.88 | 3.27 0.81 |3.97
RN101 | 90 10 | gendtipo/espagamento/m/ARG/p/k/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagdes(todas) 2000 | Rprop+ 6 Log-Log |0.87 |3.38 |0.85 |3.98
RN340 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubagdes(todas) 2000 | Rprop+ 8 Log-Log |[0.83 |3.89 |0.78 |3.98
RN290 | 90 10 | gendtipo/espagamento/m/ARG/P/K/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7/adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-Log | 0.88 | 3.38 0.75 |3.98
gendtipo/espacamento/andlise do solo (todas na camada 0-20 cm)/P1P2P3P4P5P6P7P8/
DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/Tmin_med(6)/Tmax/Tmed/vv_med(6)/rad_med(6)/
RN162 [ 90 |10 | Etp_med(6)/UR_med(6)/todas adubagdes 3000 | Quick 4 Log-log | 0.88 |3.23 |0.78 |3.99
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RN287 | 90 10 | gendtipo/espagamento/m/ARG/P/K/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7 3000 | Rprop+ 6 Log-Log | 0.84 |3.74 0.75 |3.99
RN106 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 16 Log-Log [ 0.93 |2.44 0.88 |4.00
RN252 | 90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubacdes(todas) 3000 | Quick 8 Log-log [0.90 |3.10 |0.84 |4.01
gendtipo/espacamento/ARG/AF/AG/SIL/m/V/P/K/pH(H20)/pH(CaCl2)/CTC/H+Al/Al/Mg/Ca/MO/Prem/
RN177 | 90 10 DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/Adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Tan-Tan | 0.94 |2.38 0.81 |4.02
RN27 |90 10 | gendtipo/espagamento/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/Adubag¢des(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log [0.91 |2.88 |0.80 |4.05
gendtipo/espacamento/ARG/AF/AG/SIL/m/V/P/K/pH(H20)/pH(CaCl2)/CTC/H+Al/Al/Mg/Ca/MO/Prem/
RN49 |90 |10 |P1P2P3P4P5P6PPS/Tmin_med(6)/Adubacioes(todas) 3000 | Rprop+ 7 Log-log |0.92 |2.70 |0.76 |4.08
RN135 | 90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/ 3000 | Rprop+ 6 Log-log [0.87 |3.44 |0.75 |4.10
RN247 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubag¢des(todas) 2000 | Rprop+ 8 Log-log [0.89 |3.14 |0.82 |4.12
RN133 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/P1P2P3P4P5P6P7/Tmin_med(6)/adubagdes 3000 | Rprop+ 6 Log-Log [0.83 |3.80 |0.85 |4.12
genotipo/ARG/AF/AG/SIL/m/V/P/K/pH(H20)/pH(CaCl2)/CTC/H+AIl/Al/Mg/Ca/MO/Prem/
RN192 |90 |10 | DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/ww_media(6)/Adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log |0.92 |2.69 |0.83 |4.13
RN65 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/V/ARG/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log [0.88 |3.30 |0.81 |4.14
RN37 |90 10 | gendtipo/espagamento/V/P/K/H+Al/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/Adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.91 |2.85 0.76 |4.14
RN128 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/DH1DH2DH3DH4DH5DH6/adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.91 |2.85 0.80 |4.15
RN122 | 90 10 | gendtipo/espagamento/areia total/P/K/Ca/Mg/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/Adubagbes(todas ) 3000 | Rprop+ 6 Log-Log | 0.89 | 3.18 0.79 |4.16
gendtipo/espacamento/ARG/AF/AG/SIL/m/V/P/K/pH(H20)/pH(CaCl2)/CTC/H+Al/Al/Mg/Ca/MO/Prem/
RN18 |90 10 | SOMADH(8)/vv_media(6)/Adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 10 Log-Log | 0.87 |3.39 0.77 |4.19
genotipo/espagamento/ARG/AF/AG/SIL/m/V/P/K/pH(H20)/pH(CaCl2)/CTC/H+Al/Al/Mg/Ca/MO/Prem/
RN179 | 90 10 | DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/Adubagdes(todas) 3000 | Quick 8 Log-Log | 0.83 | 3.87 0.81 |4.22
RN335 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DHS/ 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.88 |3.19 |0.81 |4.22
RN313 | 90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/ 3000 | Rprop+ Log-log [0.86 |3.56 |0.80 |4.22
genotipo/espacamento/analise do solo (todas na camada 0-20 cm)/P1P2P3P4P5P6P7P8/
DH1DH2DH3DH4DH5DHEDH7DH8/Tmin_med(6)/Tmax/Tmed/vv_med(6)/rad_med(6)/Etp_med(6)/UR_med(6)/todas
RN157 | 80 20 | adubagdes 3000 | Rprop+ 6 Log-Log | 0.87 |3.48 0.79 |4.22
genotipo/espagamento/ARG/AF/AG/SIL/m/V/P/K/pH(H20)/pH(CaCl2)/CTC/H+Al/Al/Mg/Ca/MO/Prem/
RN171 | 80 20 DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/Adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.89 |3.29 0.72 | 4.23
RN76 |90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/V/CTC/SOMAP8/Tmin_med(6)/adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.86 |3.50 |0.84 |4.24
RN11 |90 10 genotipo/espacamento/ARG/SOMADH(8) 3000 Rprop+ 8 Log-Log | 0.74 |4.70 0.81 |4.24
RN96 |90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/V/CTC/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DHS8/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.91 |292 |0.78 |4.24
RN240 | 90 10 | gendtipo/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)_med/adubag¢des(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.79 |4.25 |0.77 |4.25
RN270 | 90 10 | gendtipo/espagamento/m/ARG/P/K/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagbes(todas) 2000 | Rprop+ 6 Log-Log [0.87 |3.42 |0.76 |4.25
RN248 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubag¢des(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-Log [0.86 |3.60 |0.81 |4.25
RN341 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P//m/CTC/SOMADHS/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.76 | 4.55 0.79 |4.26
RN118 | 90 10 | gendtipo/espacamento/m/ARG/P/K/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 log-log | 0.87 |3.39 0.75 |4.27
RN200 | 90 10 | gendtipo/espacamento/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/SOMAP8/Tmax_med(6)/Adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Tan-Tan | 0.88 |3.18 |[0.83 |4.28
RN140 | 90 10 | gendtipo/espacamento/m/ARG/P/K/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7/adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-log [0.88 |3.33 |0.79 |4.28
RN2 90 10 | gendtipo/espacamento/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/vv_med(6)/Adubac¢des(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.81 |4.07 |0.76 |4.28
RN285 | 90 10 | espagamento/m/ARG/P/K/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-log [0.85 |3.75 |0.71 |4.28
RN223 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)_med/adubag¢des(todas) 2000 | Rprop+ 8 Log-Log [0.89 |3.05 |0.82 |4.29
RN232 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)_med/adubag¢des(todas) 3000 | Quick 8 Log-Log [0.91 |2.88 |0.80 |4.30
RN28 |90 10 | gendtipo/espagamento/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/Adubag¢des(todas) 3000 | Rprop+ 10 Log-log [0.93 |2.59 |0.77 |4.30
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RN127 | 90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/SOMADH6/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-log [0.86 |3.45 |0.82 |4.31
RN275 | 90 10 | gendtipo/espagamento/m/ARG/P/K/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagbes(todas) 3000 | Quick 6 Log-Log | 0.89 | 3.15 0.76 | 4.33
RN129 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/DH1DH2DH3DH4DH5DH6/adubagdes(todas) 2000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.89 | 3.07 0.83 (4.34
RN40 |90 10 | gendtipo/espagamento/V/P/K/H+Al/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/Adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 7 Log-Log | 0.89 | 3.05 0.78 |4.34
RN137 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/ 2000 | Rprop+ 6 Log-Log | 0.87 | 3.38 0.77 |4.34
gendtipo/espagamento/ARG/AF/AG/SIL/m/V/P/K/pH(H20)/pH(CaCl2)/CTC/H+AI/Al/Mg/Ca/MO/Prem/
RN187 | 90 10 | DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/vv_media(6)/Adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Tan-Tan | 0.93 |2.54 0.77 |4.35
RN271 | 90 10 | gendtipo/espagamento/m/ARG/P/K/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 4 Log-Log | 0.82 |4.04 0.75 [4.35
gendtipo/espagamento/ARG/AF/AG/SIL/m/V/P/K/pH(H20)/pH(CaCl2)/CTC/H+AI/Al/Mg/Ca/MO/Prem/
RN186 | 90 10 | DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/vv_media(6)/Adubag¢des(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Lin | 0.75 |4.65 0.69 |4.35
RN58 |90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/Prem/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.87 |3.36 0.82 |4.36
RN61 |90 10 | gendtipo/espagamento/m/ARG/P/K/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.90 | 3.06 0.75 |4.37
RN69 |90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/V/CTC/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DHS8/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.89 |3.18 |0.82 |4.38
RN93 |90 10 | gendtipo/espacamento/m/ARG/p/k/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DHS8/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.86 |3.53 |0.80 |4.38
RN100 | 90 10 | gendtipo/espagamento/m/ARG/P/K/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagbes(todas) 2000 | Rprop+ 8 Log-Log [0.89 |3.08 |0.80 |4.38
RN220 | 90 10 | gendtipo/andlise do solo (todas na camada 0-20 cm)/climaticas (todas as normais)/Adubacio(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.90 |30.50 |0.79 |4.38
genotipo/espagamento/Analise foliar(todas)/Andlise do solo (todas de 0-20 e 20-40 cm)/
DH1DH2DH3DH4DH5DHEDH7DHS/Tmin_med(6)/Tmax/Tmed/vv_med(6)/rad_med(6)/
RN153 | 90 10 | Etp_med(6)/UR_med(6)/todas adubagdes 3000 | Rprop+ 6 Log-log [0.92 |2.64 |0.74 |4.38
genotipo/espagamento/ARG/AF/AG/SIL/m/V/P/K/pH(H20)/pH(CaCl2)/CTC/H+Al/Al/Mg/Ca/MO/Prem/
RN175 | 90 10 DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/Adubagdes(todas) 3000 Rprop+ 6 Log-Log | 0.92 |2.74 0.80 |4.39
RN1 90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/Adubac¢des(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-log [0.88 |3.38 |0.76 |4.39
RN88 |90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/V/CTC/P_nor/Tmin_nor/adubag&es(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-Log | 0.81 |4.10 0.76 |4.39
gendtipo/espagamento/Andlise do solo (todas de 0-20 e 20-40 cm)/P1P2P3P4P5P6P7P8/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DHS/
RN155 | 90 10 | Tmin_med(6)/Tmax/Tmed/vv_med(6)/rad_med(6)/Etp_med(6)/UR_med(6)/todas adubagbes 3000 | Rprop+ 6 Log-Log | 0.87 | 3.42 0.81 |4.40
RN309 | 90 10 | gendtipo/m/ARG/P/K/SOMAP8/Tmin_med(6)/adubag¢des(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-Log | 0.79 |4.25 0.78 |4.40
RN236 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6) med/adubac¢des(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Tan | 0.80 | 4.17 0.78 |4.41
RN256 | 90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Tan [0.79 |4.28 |0.81 |4.41
RN261 | 90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/tmed_med(6)/adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.90 |2.90 |0.80 |4.42
RN318 | 90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-log [0.88 |3.33 |0.78 |4.42
RN216 | 90 10 | gendtipo/espagamento/analise do solo (todas na camada 0-20 cm)/climdticas (todas as normais)/Adubagdo(todas) 3000 | Rprop+ 8 Tan-Lin | 0.70 | 5.00 0.73 |4.42
espagamento/andlise do solo (todas na camada 0-20 cm)/P1P2P3P4P5P6P7P8/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DHS/
RN167 | 90 10 | Tmin_med(6)/Tmax/Tmed/vv_med(6)/rad_med(6)/Etp_med(6)/UR_med(6)/todas adubacdes 3000 | Rprop+ 6 Log-Log [0.88 |3.27 |0.80 |4.43
genotipo/espacamento/Analise foliar(todas)/Analise do solo (todas de 0-20 e 20-40 cm)/P1P2P3P4P5P6P7P8/
RN152 | 90 10 | Tmin_med(6)/Tmax/Tmed/vv_med(6)/rad_med(6)/Etp_med(6)/UR_med(6)/todas adubacdes 3000 | Rprop+ 6 Log-log [0.92 |2.70 |0.79 |4.43
RN246 | 90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubacdes(todas) 5000 | Rprop+ 8 Log-log [0.79 |4.27 |0.80 |4.44
RN8 90 10 | gendtipo/espacamento/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/SOMAP8/Tmin_med(6)/vv_med(6)/Adubacbes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.85 |3.69 |0.79 |4.44
RN43 |90 10 | gendtipo/espacamento/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/P1P2P3P4P5P6/Tmin_med(6)/Adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-log [0.86 |3.52 |0.79 |4.44
RN21 |90 10 | genétipo/espacamento/ARG/P/K/pHH20/Ca/Mg/MEDIADH(6)/Adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.87 |3.46 |0.81 |4.45
RN312 | 90 10 | gendtipo/espacamento/SOMAP8/Tmin_med(6)/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-log [0.79 |4.27 |0.80 |4.45
ARG/AF/AG/SIL/m/V/P/K/pH(H20)/pH(CaCl2)/CTC/H+Al/Al/Mg/Ca/MO/Prem/
RN193 |90 |10 | DH1DH2DH3DHADH5DH6DH7DHS/vv_media(6)/Adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log | 0.88 [3.33 |0.76 |4.45
RN97 |90 10 genotipo/espacamento/P/K/V/CTC/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubacdes(todas) 2000 Rprop+ 8 Log-Log | 0.89 | 3.18 0.68 | 4.46
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RN57 |90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/Prem/SOMAP8/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log [0.89 |3.07 |0.80 |4.47
gendtipo/espacamento/ARG/AF/AG/SIL/m/V/P/K/pH(H20)/pH(CaCl2)/CTC/H+Al/Al/Mg/Ca/MO/Prem/
RN185 |90 |10 | DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/w_media(6)/Adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-log | 091 |2.94 |0.73 |4.47
RN254 | 90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 10 Log-log [0.91 |2.87 |0.80 |4.47
RN64 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubag¢des(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-Log [0.88 |3.28 |0.77 |4.48
RN230 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)_med/adubag¢des(todas) 3000 | Rprop+ 8 Tan-Tan | 0.90 |3.00 |[0.77 |4.48
RN265 | 90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/ 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.88 | 3.27 0.75 |4.48
RN26 |90 10 | gendtipo/espacamento/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmax_med(6)/vv_med(6)/Adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log [ 0.91 |2.81 0.75 |4.49
RN60 |90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/Ca/Mg/Prem/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DHS8/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.88 |3.33 |0.74 |4.49
RN229 | 90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)_med/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Lin [0.73 |4.76 |0.77 |4.50
RN273 | 90 10 | gendtipo/espacamento/m/ARG/P/K/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 6 Tan-Tan | 0.88 |3.31 |[0.75 |4.50
RN244 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.85 | 3.64 0.79 |4.51
RN324 | 90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 10 Log-Log | 0.90 | 3.00 0.77 |4.51
RN131 | 90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/P1P2P3P4P5P6P7P8 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.85 |3.67 |0.80 |4.52
RN333 |90 |10 | genétipo/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DHS/adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log | 0.88 |3.27 |0.80 |4.52
genotipo/andlise do solo (todas na camada 0-20 cm)/P1P2P3P4P5P6P7P8/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/
RN169 | 90 10 | Tmin_med(6)/Tmax/Tmed/vv_med(6)/rad_med(6)/Etp_med(6)/UR_med(6)/todas adubac¢des 3000 | Rprop+ 4 Log-log |[0.88 |3.27 |0.79 |4.52
RN38 |90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Tan-Tan | 0.92 |2.75 |[0.77 |4.52
RN202 | 90 10 | gendtipo/espacamento/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/SOMAP8/Tmax_med(6)/Adubacdes(todas) 3000 | Quick 8 Log-log [0.89 |3.07 |0.76 |4.52
RN136 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/ 3000 | Rprop+ 4 Log-Log [0.84 |3.80 |0.73 |4.54
RN339 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubag¢des(todas) 5000 | Rprop+ 8 Log-log [0.92 |2.72 |0.77 |4.55
RN286 | 90 10 genotipo/m/ARG/P/K/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagdes(todas) 3000 Rprop+ 6 Log-Log | 0.86 | 3.56 0.76 | 4.55
RN3 90 10 | gendtipo/espagamento/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/vwv_med(6)/Adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.90 |2.98 0.78 |4.56
RN284 | 90 10 | gendtipo/espagamento/m/ARG/P/K/DH1DH2DH3DH4DH5DH6/adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-Log | 0.82 |3.99 0.68 |4.56
RN228 | 90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)_med/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-log [0.88 |3.25 |0.75 |4.57
RN75 |90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Tan | 0.81 | 4.09 0.72 |4.57
RN105 | 90 10 | gendtipo/espagamento/m/ARG/P/K/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 5 Log-Log | 0.85 | 3.64 0.80 |4.58
RN289 | 90 10 | gendtipo/espacamento/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-Log | 0.84 |3.71 0.78 |4.58
RN92 |90 10 | gendtipo/espacamento/m/ARG/P/K/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-Log | 0.90 | 3.00 0.77 |4.59
RN55 |90 10 | gendtipo/espacamento/areia_total/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/SOMADHS8/adubac¢des(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.88 |4.28 |0.81 |4.60
RN221 | 90 10 | analise do solo (todas na camada 0-20 cm)/climaticas (todas as normais)/Adubagdo(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.84 |3.80 0.69 |4.60
RN331 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/DH1DH2DH3DH4DH5DH6/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log [0.90 |2.94 |0.78 |4.61
RN112 | 90 10 | gendtipo/espagamento/m/ARG/P/K/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 4 Tan-Tan | 0.86 | 3.59 0.74 |4.61
RN308 | 90 10 | espagamento/m/ARG/P/K/SOMAP8/Tmin_med(6)/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-Log | 0.77 |4.50 0.69 |4.62
RN10 |90 10 | gendtipo/espagamento/ARG/SOMADH(6) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.77 |4.39 0.73 |4.64
gendtipo/espagamento/ARG/AF/AG/SIL/m/V/P/K/pH(H20)/pH(CaCl2)/CTC/H+AI/Al/Mg/Ca/MO/Prem/
RN188 | 90 10 DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/vv_media(6)/Adubagdes(todas) 3000 Rprop+ 8 Tan-Lin | 0.74 |4.72 0.63 | 4.64
RN249 | 90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Lin [0.72 |4.85 |0.77 |4.65
RN119 | 90 10 | gendtipo/espagamento/m/ARG/P/K/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 6 log-log [0.87 |3.42 |0.77 |4.65
RN231 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)_med/adubag¢des(todas) 3000 | Rprop+ 8 Tan-Lin | 0.73 |4.73 |[0.76 |4.65
RN243 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log [0.85 |3.66 |0.75 |4.65
RN322 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DHS8/adubagbes(todas) 3000 | Quick 8 Log-Log [ 0.90 |2.94 0.73 |4.68
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RN316 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagbes(todas) 5000 | Rprop+ 8 Log-Log [0.85 |3.64 |0.72 |4.68
RN219 | 90 10 | espagamento/andlise do solo (todas na camada 0-20 cm)/climaticas (todas as normais)/Adubagdo(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.87 |3.41 0.79 |4.69
RN109 | 90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 6 Tan-Tan | 0.89 |3.08 |[0.78 |4.69
RN79 |90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/V/ARG/SOMADHS8/adubacbes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log |0.77 |4.37 |0.77 |4.70
genotipo/espacamento/ARG/AF/AG/SIL/m/V/P/K/pH(H20)/pH(CaCl2)/CTC/H+Al/Al/Mg/Ca/MO/Prem/
RN170 | 90 10 | DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/Adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.91 |2.73 0.80 |4.71
RN72 |90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/V/CTC/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.82 |3.92 0.79 (4.71
RN141 | 90 10 | gendtipo/espacamento/ARG/pH(H20)/P/K/Ca/Mg/climaticas (todas as normais excelo Tmed) 3000 | Rprop+ 6 Log-log [0.80 |4.16 |0.69 |4.72
genotipo/espagamento/Analise foliar(todas)/Andlise do solo (todas de 0-20 e 20-40 cm)/
DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/Tmin_med(6)/Tmax/Tmed/vv_med(6)/rad_med(6)/
RN154 | 90 10 | Etp_med(6)/UR_med(6)/todas adubagdes 3000 | Rprop+ 4 Log-Log |0.88 |3.24 |0.78 |4.73
gendtipo/espacamento/Andlise foliar(todas)/Andlise do solo (todas de 0-20 e 20-40 cm)/
P1P2P3P4P5P6P7P8/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/Tmin_med(6)/Tmax/
RN145 | 80 20 | Tmed/vv_med(6)/rad_med(6)/Etp_med(6)/UR_med(6)/todas adubagdes 3000 | Rprop+ 6 Log-log [0.93 |247 |0.72 |4.73
genotipo/espacamento/ARG/AF/AG/SIL/m/V/P/K/pH(H20)/pH(CaCl2)/CTC/H+Al/Al/Mg/Ca/MO/Prem/
RN189 | 90 10 | DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/vv_media(6)/Adubagdes(todas) 3000 | Quick 8 Log-Log | 0.94 |2.36 0.80 |4.74
RN48 |90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubagdes(todas) 3000 | Quick 8 Log-Log | 0.90 |2.96 0.74 |4.74
RN206 | 90 10 | ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/SOMAP8/Tmax_med(6)/Adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.81 | 4.06 0.74 |4.74
RN251 | 90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Tan-Lin | 0.72 |4.86 |[0.76 |4.74
RN269 | 90 10 | gendtipo/espagcamento/m/ARG/P/K/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagdes(todas) 5000 | Rprop+ 6 Log-log [0.89 |3.12 |0.73 |4.75
RN73 |90 10 | gendtipo/espagcamento/m/ARG/P/K/SOMAP8/Tmin_med(6)/adubag¢des(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.87 |3.39 |0.71 |4.75
genotipo/espacamento/analise do solo (todas na camada 0-20 cm)/P1P2P3P4P5P6P7P8/
DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DHS8/Tmin_med(6)/Tmax/Tmed/vv_med(6)/rad_med(6)/
RN160 | 90 10 | Etp_med(6)/UR_med(6)/todas adubagbes 3000 | Quick 6 Log-Log [0.91 |2.84 0.77 |4.76
RN317 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagbes(todas) 2000 | Rprop+ 8 Log-Log [0.90 | 296 |0.74 |4.76
RN288 | 90 10 | gendtipo/espagamento/m/ARG/P/K/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-Log [0.80 |4.23 |0.69 |4.76
RN253 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubag¢des(todas) 3000 | Back 8 Log-Log | 0.80 |4.39 0.76 | 4.79
RN139 | 90 10 genotipo/espagamento/m/ARG/P/K/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DHS8 3000 Rprop+ 6 Log-Log | 0.84 | 3.68 0.80 |4.80
genotipo/espacamento/analise do solo (todas na camada 0-20 cm)/P1P2P3P4P5P6P7P8/
DH1DH2DH3DH4DH5DHEDH7DH8/Tmin_med(6)/Tmax/Tmed/vv_med(6)/rad_med(6)/
RN163 | 90 10 | Etp_med(6)/UR_med(6)/todas adubagdes 3000 | Rprop+ 6 Log-Lin [0.77 |4.48 |0.81 |4.81
RN19 |90 10 | gendtipo/espagamento/ARG/P/K/pH(H20)/Al/Mg/Ca/MO/SOMADH(8)/Adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 10 Log-Log | 0.90 |2.93 0.72 |4.83
RN201 | 90 10 | gendtipo/espacamento/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/SOMAP8/Tmax_med(6)/Adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Tan-Lin | 0.63 |539 |[0.73 |4.84
RN47 |90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Tan-Lin | 0.74 |4.71 [0.69 |4.84
RN7 90 10 | gendtipo/espacamento/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/vv_med(6)/Adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 5 Log-Log | 0.88 |3.33 0.66 |4.84
RN86 |90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/V/CTC/P_nor/Tmin_nor/adubag&es(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.88 | 3.32 0.75 |4.85
genotipo/espagamento/Analise foliar(todas)/Andlise do solo (todas de 0-20 e 20-40 cm)/P1P2P3P4P5P6P7P8/
DH1DH2DH3DH4DH5DHEDH7DHS/Tmin_med(6)/Tmax/Tmed/vv_med(6)/rad_med(6)/
RN143 | 90 10 | Etp_med(6)/UR_med(6)/todas adubagdes 3000 | Rprop+ 45 Log-log [0.98 |1.15 |0.75 |4.85
RN103 | 85 15 | gendtipo/espagcamento/m/ARG/P/K/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-log [0.88 |3.23 |0.75 |4.86
genotipo/espacamento/analise do solo (todas na camada 0-20 cm)/P1P2P3P4P5P6P7P8/
DH1DH2DH3DH4DH5DHEDH7DHS8/Tmin_med(6)/Tmax/Tmed/vv_med(6)/rad_med(6)/
RN161 | 90 10 Etp_med(6)/UR_med(6)/todas adubagdes 3000 | Back 6 Log-Log | 0.81 |4.24 0.63 | 4.86
RN54 | 90 10 | gendtipo/espagamento/p/k/pH(H20)/ca/mg/mo/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log [0.90 |3.06 |0.76 |4.87
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RN321 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Tan-Lin | 0.70 |4.97 0.72 |4.87
RN213 | 90 10 | gendtipo/espagamento/analise do solo (todas na camada 0-20 cm)/climaticas (todas as normais)/Adubagdo(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-Log [ 0.80 |4.24 0.71 |4.87
RN117 | 90 10 | gendtipo/espacamento/m/ARG/P/K/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 14 Log-Lin [ 0.73 |4.76 0.69 |4.87
RN276 | 90 10 | gendtipo/espacamento/m/ARG/P/K/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubacdes(todas) 3000 | Back 6 Log-Log | 0.79 | 4.40 0.66 |4.87
RN33 |90 10 | gendtipo/espagamento/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/P7/P8/Tmin_med(6)/Adubacbes todas 3000 | Rprop+ 8 Log-Log [0.81 |4.09 |0.70 |4.88
RN51 |90 10 | gendtipo/espacamento/areia_total/P/K/pH(H20)/ca/mg/SOMAP8/Tmin_med(6)/adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.90 |3.02 |0.77 |4.89
RN87 |90 10 | gendtipo/espacamento/m/ARG/P/K/DH_nor/adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.87 |3.35 |0.76 |4.89
RN111 | 90 10 | gendtipo/espacamento/m/ARG/P/K/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 6 Tan-Tan | 0.90 |2.99 0.76 |4.89
RN125 | 90 10 | gendtipo/espacamento/ARG/Ca/Mg/Ph(H20)/P/K/SOMADHS8/adubacdes(total) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log [0.90 |3.05 |0.78 |4.92
RN107 | 90 10 | gendtipo/espagcamento/m/ARG/p/k/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DHS8/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 16 Log-log [0.93 | 250 |0.69 |4.92
RN343 | 90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/V/CTC/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DHS8/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.89 |3.19 |0.68 |4.92
RN302 | 90 10 | gendtipo/espagamento/m/ARG/P/K/SOMAP8/Tmin_med(6)/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-Tan | 0.80 | nc 0.67 |4.92
RN242 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.90 | 3.02 0.76 |4.93
RN63 |90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/V/CTC/MEDIAP8/Tmin_med(6)/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.90 |2.99 0.75 [4.93
RN257 | 80 20 | gendtipo/espacamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log |[0.88 |3.27 |0.73 |4.93
RN23 |90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Lin [0.74 |4.74 |0.66 |4.93
RN234 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)_med/adubag¢des(todas) 3000 | Rprop+ 16 Log-log [0.92 |2.59 |0.74 |4.94
RN30 |90 10 | gendtipo/espacamento/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/SOMAP8/Tmin_med(6)/Adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.88 |3.25 |0.78 |4.95
RN77 |90 10 | gendtipo/espagamento/m/ARG/P/K/SOMADHS8/adubag¢des(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-Log | 0.84 |3.76 0.75 |4.95
RN90 |90 10 | gendtipo/espacamento/MO/AI/CTC/SOMAPS/Tmin_med(6)/adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.85 |3.61 |0.75 |4.95
RN110 | 90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubagdes(todas) 2000 | Rprop+ 5 Tan-Tan | 0.88 |3.31 |[0.72 |4.95
espacamento/ARG/AF/AG/SIL/m/V/P/K/pH(H20)/pH(CaCl2)/CTC/H+Al/Al/Mg/Ca/MO/Prem/
RN191 | 90 10 | DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/vv_media(6)/Adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log |[0.88 |3.23 |0.66 |4.95
RN205 | 90 10 | gendtipo/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/SOMAP8/Tmax_med(6)/Adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.82 |3.90 |0.77 |4.96
RN310 | 90 10 | gendtipo/espagcamento/m/ARG/P/K/SOMAPS8/Tmin_med(6)/ 3000 | Rprop+ 6 Log-log [0.81 |4.07 |0.69 |4.96
RN62 |90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubag¢des(todas) 3000 | Back 8 Log-Log | 0.79 | 4.45 0.68 | 4.96
genotipo/espagamento/ARG/AF/AG/SIL/m/V/P/K/pH(H20)/pH(CaCl2)/CTC/H+Al/Al/Mg/Ca/MO/Prem/
RN178 | 90 10 DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/Adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Tan-Lin | 0.77 | 4.48 0.68 | 4.96
genotipo/espacamento/ARG/AF/AG/SIL/m/V/P/K/pH(H20)/pH(CaCl2)/CTC/H+Al/Al/Mg/Ca/MO/Prem/Ca,P,pHCaCl2 (20-40)/
RN39 |90 10 | somaP8/Tmin_med(6)/Tmax_med(6)/vv_med(6)/rad_med(6)/ur_med(6)/somaDH8/Adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log |0.93 |2.57 0.71 |4.97
RN67 |90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 10 Log-log [0.89 |3.20 |0.71 |4.97
RN94 | 80 20 | gendtipo/espacamento/areia total/P/K/Ca/Mg/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/Adubacdes(todas ) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.88 |3.18 |0.77 |4.98
RN102 | 85 15 | gendtipo/espagamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubac¢des(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log [ 0.91 |2.78 0.75 |4.98
RN208 | 90 10 | gendtipo/espacamento/andlise do solo (todas na camada 0-20 cm)/climaticas (todas as normais)/Adubacdo(todas) 2000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.84 |3.78 0.69 |4.98
RN222 | 90 10 | gen6tipo/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.88 |3.23 0.69 |4.98
RN328 | 70 |30 | gendtipo/espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.91 |2.80 |0.76 |4.99
RN342 | 90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubag¢des(todas) 3000 | Rprop+ 8 Tan-Tan | 0.91 |2.78 |[0.71 |4.99
RN35 |90 10 | gendtipo/espacamento/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/P6/P7/P8/Tmin_med(6)/Adubacdes todas 3000 | Rprop+ 8 Log-lLog [0.90 |3.91 |0.77 |5.00
RN264 | 90 10 P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.81 |4.00 0.70 |5.00
RN210 | 70 30 | gendtipo/espacamento/andlise do solo (todas na camada 0-20 cm)/climaticas (todas as normais)/Adubacdo(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.70 |5.10 0.67 |5.01
RN214 | 90 10 | gendtipo/espagamento/analise do solo (todas na camada 0-20 cm)/climaticas (todas as normais)/Adubagdo(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Lin | 0.72 |4.97 0.53 |5.01
RN25 |90 10 | gendtipo/espacamento/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/SOMAP(6)/Tmin_med(6)/vv_med(6)/Adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 10 Log-log [0.89 |3.16 |0.74 |5.02
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genotipo/espagamento/Analise foliar(todas)/Andlise do solo (todas de 0-20 e 20-40 cm)/

RN150 | 90 10 | climaticas (todas as normais)/todas adubagdes 2000 | Rprop+ 5 Log-Log | 0.88 |2.29 0.74 |5.02
RN314 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/v/ctc/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log [0.86 |3.61 |0.60 |5.02
RN233 | 90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)_med/adubagdes(todas) 3000 | Back 8 Log-log [0.80 |4.39 |0.75 |5.04
RN238 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/pnormal/Tmin_nor/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log [0.88 |3.29 |0.75 |5.04
RN282 | 60 |40 | gendtipo/espagamento/m/ARG/P/K/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-Log [0.83 |3.91 |0.71 |5.04
RN41 |90 10 | gendtipo/espagamento/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/Ca(40)/P(40)/pH(CaCl2)(40)/SOMAP8/Tmin_med(6)/Adubagbes todas 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.89 |3.10 0.70 |5.04
gendtipo/espacamento/ARG/AF/AG/SIL/m/V/P/K/pH(H20)/pH(CaCl2)/CTC/H+Al/Al/Mg/Ca/MO/Prem/
RN172 | 70 30 DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/Adubagdes(todas) 3000 Rprop+ 8 Log-Log | 0.94 |2.41 0.71 |5.05
RN319 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Lin [0.76 |4.54 |0.70 |5.05
RN338 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6/Tmin_med(6)/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log [0.91 |2.87 |0.70 |5.05
RN113 | 90 10 | gendtipo/espagamento/m/ARG/P/K/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 6 Tan-Lin | 0.74 | 4.76 0.59 |[5.05
genotipo/espagamento/analise do solo (todas na camada 0-20 cm)/P1P2P3P4P5P6P7P8/
DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/Tmin_med(6)/Tmax/Tmed/vv_med(6)/rad_med(6)/Etp_med(6)/UR_med(6)/todas
RN164 | 90 10 adubagoes 3000 Rprop+ 6 Tan-tan [ 0.92 | 2.68 0.77 |5.07
RN280 | 80 20 | gendtipo/espagamento/m/ARG/P/K/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-Log | 0.88 | 3.18 0.73 |5.07
gendtipo/espagamento/ARG/AF/AG/SIL/m/V/P/K/pH(H20)/pH(CaCl2)/CTC/H+Al/Al/Mg/Ca/MO/Prem/
RN17 |90 10 | SOMADHS8/vv_media(6)/Adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log [0.90 |3.03 |0.74 |5.08
RN329 | 60 |40 | gendtipo/espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log [0.90 |3.08 |0.71 |5.08
genotipo/analise do solo (todas na camada 0-20
cm)/P1P2P3P4P5P6P7P8/DH1DH2DH3DH4DHSDH6DH7DH8/Tmin_med(6)/Tmax/Tmed/vv_med(6)/rad_med(6)/
RN168 |90 |10 | Etp_med(6)/UR_med(6)/todas adubacBes 3000 | Rprop+ 6 Log-log |0.90 [3.03 |0.74 |5.09
RN326 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DHS8/adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Tan | 0.74 | 4.65 0.71 |5.09
RN36 |90 10 | gendtipo/espagamento/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/SOMAP8/Tmin_med(6)/Adubagdes(todas) 10000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.89 | 3.20 0.72 |5.10
gendtipo/espacamento/analise do solo (todas na camada 0-20 cm)/P1P2P3P4P5P6P7P8/
DH1DH2DH3DH4DH5DHEDH7DH8/Tmin_med(6)/Tmax/Tmed/vv_med(6)/rad_med(6)/
RN166 | 90 10 | Etp_med(6)/UR_med(6)/todas adubagdes 3000 | Rprop+ 6 Tan-Lin | 0.77 |4.43 |[0.71 |5.10
gendtipo/espacamento/Anadlise foliar(todas)/Andlise do solo (todas de 0-20 e 20-40 cm)/
P1P2P3P4P5P6P7P8/DH1DH2DH3DH4DH5DHEDH7DHS/Tmin_med(6)/Tmax/Tmed/vv_med(6)/rad_med(6)/
RN146 | 70 |30 | Etp_med(6)/UR_med(6)/todas adubagdes 3000 | Rprop+ 6 Log-Log [0.85 |3.55 |0.72 |5.11
RN121 | 80 20 | gendtipo/espacamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.89 |3.21 |0.71 |5.12
genotipo/espacamento/analise do solo (todas na camada 0-20 cm)/P1P2P3P4P5P6P7P8/
DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DHS8/Tmin_med(6)/Tmax/Tmed/vv_med(6)/rad_med(6)/
RN158 |90 |10 | Etp_med(6)/UR_med(6)/todas adubaces 3000 | Rprop+ 12 Log-log |0.96 |1.93 |0.72 |5.14
RN258 | 70 |30 | gendtipo/espagamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubac¢des(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.87 |3.35 |0.72 |5.14
RN323 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagdes(todas) 3000 | Back 8 Log-log [0.76 |4.62 |0.66 |5.15
RN277 | 90 10 | gendtipo/espagamento/m/ARG/P/K/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log [0.79 |4.50 |0.67 |5.16
RN132 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/P1P2P3P4P5P6P7/adubagdes 3000 | Rprop+ 8 Log-Log [0.89 |3.16 |0.72 |5.17
RN267 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.86 | 3.48 0.70 |5.17
gendtipo/espagamento/ARG/AF/AG/SIL/m/V/P/K/pH(H20)/pH(CaCl2)/CTC/H+AI/Al/Mg/Ca/MO/Prem/
RN15 |90 10 | P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/vv_media(6)/Adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.92 |2.57 0.76 |5.18
RN78 |90 10 | gendtipo/espagamento/m/ARG/P/K/SOMADHS8/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 5 Log-Log | 0.81 |3.98 0.72 |5.18
RN332 | 90 10 | espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.81 | 4.06 0.68 |5.18
RN115 | 90 10 | gendtipo/espagamento/m/ARG/P/K/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-Lin [0.71 |4.94 0.65 |5.18
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RN274 | 90 10 | gendtipo/espacamento/m/ARG/P/K/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 6 Tan-Lin | 0.68 |5.19 |[0.58 |5.18
RN281 |70 |30 |gendtipo/espagamento/m/ARG/P/K/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-log [0.86 |3.41 |0.72 |5.19
RN304 | 70 30 | gendtipo/espagamento/m/ARG/P/K/SOMAP8/Tmin_med(6)/adubag¢des(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-Log | 0.85 | nc 0.69 |5.19
gendtipo/espagamento/Andlise foliar(todas)/Anélise do solo (todas de 0-20 e 20-40 cm)/
RN149 | 90 10 | climaticas (todas as normais)/todas adubagdes 3000 | Rprop+ 6 Log-Log | 0.90 | 3.02 0.68 |5.19
RN194 | 80 20 | gendtipo/espacamento/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/SOMAP8/Tmax_med(6)/Adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log [0.88 |3.20 |0.66 |5.19
RN336 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log [0.86 |3.50 |0.61 |5.19
RN52 |90 10 | gendtipo/espagamento/areia_total/P/K/Ca/Mg/SOMAP8/Tmin_med(6)/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 7 Log-Log | 0.86 | 3.47 0.71 |5.20
RN204 | 90 10 | espagamento/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/SOMAP8/Tmax_med(6)/Adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.79 |4.23 0.66 |5.20
RN56 |90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/Prem/P1P2P3P4P5P6P7P8/adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log |[0.88 |3.20 |0.77 |5.22
RN296 | 90 10 | gendtipo/espagcamento/m/ARG/P/K/SOMAP8/Tmin_med(6)/adubac¢des(todas) 3000 | Rprop+ 6 Tan-Tan | 0.85 |3.66 |[0.64 |5.22
gendtipo/espacamento/Anadlise foliar(todas)/Andlise do solo (todas de 0-20 e 20-40 cm)/
P1P2P3P4P5P6P7P8/DH1DH2DH3DH4DH5DHEDH7DH8/Tmin_med(6)/Tmax/Tmed/vv_med(6)/
RN147 | 60 |40 |rad_med(6)/Etp_med(6)/UR_med(6)/todas adubagdes 3000 | Rprop+ 6 Log-Log [0.72 | 459 |0.72 |5.23
RN224 | 80 20 | gendtipo/espacamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)_med/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.92 |2.69 |0.66 |5.24
RN298 | 90 10 | gendtipo/espagamento/m/ARG/P/K/SOMAP8/Tmin_med(6)/adubagdes(todas) 3000 | Quick 6 Log-Log | 0.86 |3.52 0.63 |5.24
RN116 | 90 10 | gendtipo/espagamento/m/ARG/P/K/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 10 Log-Lin [0.74 |4.59 |0.74 |5.25
RN89 |90 10 | gendtipo/espagamento/m/ARG/P/K/DH_nor/adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-log [0.73 |4.74 |0.71 |5.25
genotipo/espagamento/ARG/AF/AG/SIL/m/V/P/K/pH(H20)/pH(CaCl2)/CTC/H+Al/Al/Mg/Ca/MO/Prem/
RN181 |80 |20 | DH1DH2DH3DHADH5DH6DH7DHS/vv_media(6)/Adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log | 0.85 |3.48 |0.74 |5.27
RN215 | 90 10 | gendtipo/espagamento/analise do solo (todas na camada 0-20 cm)/climéticas (todas as normais)/Adubagdo(todas) 3000 | Rprop+ 8 Tan-Tan | 0.92 |2.74 0.68 |5.27
RN263 | 90 10 | gen6tipo/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.87 | 3.49 0.63 |5.27
RN32 |90 10 | gendtipo/espacamento/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/SOMAP8/Tmin_med(6)/Adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 15 Log-log [0.93 |2.60 |0.70 |5.28
genotipo/espagamento/ARG/AF/AG/SIL/m/V/P/K/pH(H20)/pH(CaCl2)/CTC/H+Al/Al/Mg/Ca/MO/Prem/
RN173 | 60 40 DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/Adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.88 |3.17 0.73 |5.30
gendtipo/espacamento/ARG/AF/AG/SIL/m/V/P/K/pH(H20)/pH(CaCl2)/CTC/H+Al/Al/Mg/Ca/MO/Prem/
RN180 | 90 10 DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/Adubagdes(todas) 3000 Back 8 Log-Log | 0.82 | 4.04 0.71 |5.31
RN138 | 90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/P1P2P3P4P5P6/Tmin_med(6)/adubacdes 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.87 |3.33 |0.70 |5.31
RN320 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Tan-Tan | 0.90 |2.93 0.65 |[5.31
RN300 | 90 10 | gendtipo/espacamento/m/ARG/P/K/SOMAPS8/Tmin_med(6)/adubac¢des(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [ 0.78 |4.34 |0.61 |5.32
RN272 | 90 10 | gendtipo/espagcamento/m/ARG/P/K/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-Lin [0.73 |4.85 |0.59 |5.32
RN337 | 90 10 | gendtipo/espacamento/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.87 |3.44 0.66 |5.34
RN114 | 90 10 | gendtipo/espagcamento/m/ARG/P/K/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 16 Tan-Lin | 0.73 |4.67 |[0.72 |5.35
genotipo/espagamento/ARG/AF/AG/SIL/m/V/P/K/pH(H20)/pH(CaCl2)/CTC/H+Al/Al/Mg/Ca/MO/Prem/
RN176 | 90 10 DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/Adubagdes(todas) 3000 Rprop+ 8 Log-Lin 0.73 |4.64 0.71 |5.35
RN293 | 90 10 | gendtipo/espagcamento/m/ARG/P/K/SOMAP8/Tmin_med(6)/adubag¢des(todas) 2000 | Rprop+ 6 Log-log [0.83 |3.84 |0.61 |5.35
RN283 |50 |50 | gendtipo/espagamento/m/ARG/P/K/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-Log [0.81 |3.84 |0.68 |5.36
genotipo/espagamento/ARG/AF/AG/SIL/m/V/P/K/pH(H20)/pH(CaCl2)/CTC/H+Al/Al/Mg/Ca/MO/Prem/
RN184 |50 |50 | DH1DH2DH3DHADH5DH6DH7DHS/vv_media(6)/Adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log |0.76 |4.40 |0.67 |5.36
RN307 | 90 10 | gendtipo/espagamento/m/ARG/P/K/SOMAP8/tmed_med(6)/adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-Log [ 0.85 |nc 0.64 |5.36
genotipo/espacamento/ARG/AF/AG/SIL/m/V/P/K/pH(H20)/pH(CaCl2)/CTC/H+Al/Al/Mg/Ca/MO/Prem/
RN45 | 90 10 | Climéaticas normais (todas)/Adubagdo(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.90 |2.87 0.74 |5.37
RN134 | 90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/ 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.89 |3.14 |0.65 |5.37
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RN209 | 80 20 | gendtipo/espacamento/andlise do solo (todas na camada 0-20 cm)/climaticas (todas as normais)/Adubacdo(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log [ 0.92 |2.71 0.70 |5.38
RN120 |90 |10 | gendtipo/espagamento/m/ARG/P/K/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 4 log-log |[0.84 |3.76 |0.69 |5.38
genoétipo/espagamento/ARG/AF/AG/SIL/m/V/P/K/pH(H20)/pH(CaCl2)/CTC/H+Al/Al/Mg/Ca/MO/Prem/
RN174 | 50 50 DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/Adubagdes(todas) 3000 Rprop+ 8 Log-Log | 0.85 | 3.64 0.67 |5.41
RN294 | 90 10 | gendtipo/espagamento/m/ARG/P/K/SOMAP8/Tmin_med(6)/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 4 Log-Log [0.80 |4.17 |0.57 |5.41
RN34 |90 10 | gendtipo/espagamento/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/P7/P8/Tmin_nor/Tmax_normal/Adubagdes todas 3000 | Rprop+ 8 Log-Log [0.85 |3.64 |0.69 |5.42
RN239 | 90 10 | espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)_med/adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log [0.86 |3.59 |0.60 |5.44
RN259 | 60 40 | genodtipo/espagamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.90 | 3.08 0.66 |5.47
genotipo/espagamento/Analise foliar(todas)/Andlise do solo (todas de 0-20 e 20-40 cm)/P1P2P3P4P5P6P7P8/
DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/Tmin_med(6)/Tmax/Tmed/vv_med(6)/rad_med(6)/
RN148 | 50 50 | Etp_med(6)/UR_med(6)/todas adubagdes 3000 | Rprop+ 6 Log-Log | 0.70 | 4.96 0.62 |5.47
RN70 |90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/V/ARG/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.90 | 2.97 0.71 |5.48
RN315 | 90 10 | gendtipo/espacamento/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubacbes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.85 |3.60 |0.67 |5.48
RN303 | 80 20 | gendtipo/espacamento/m/ARG/P/K/SOMAP8/Tmin_med(6)/adubac¢des(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-Log [0.86 |nc 0.66 |5.48
RN225 |70 |30 |gendtipo/espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)_med/adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.93 |2.60 |0.68 |5.49
RN295 | 90 10 | gendtipo/espagamento/m/ARG/P/K/SOMAP8/Tmin_med(6)/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-Lin [0.66 |5.29 |0.55 |5.49
RN237 | 90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/P1P2P3P4P5P6P7P8/tmed_med(6)/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.89 |3.17 |0.60 |5.51
RN262 | 90 10 | espagamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.73 |4.62 |0.71 |5.52
genodtipo/espagamento/Analise foliar(todas)/Andlise do solo (todas de 0-20 e 20-40 cm)/P1P2P3P4P5P6P7P8/
DH1DH2DH3DH4DH5DHEDH7DH8/Tmin_med(6)/Tmax/Tmed/vv_med(6)/rad_med(6)/
RN142 | 90 10 | Etp_med(6)/UR_med(6)/todas adubagbes 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.96 |1.86 |0.70 |5.52
RN4 90 10 | gendtipo/espagamento/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/DH1DH2DH3DH4DH5DH6/vv_med(6)/Adubag¢des(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.88 | 3.20 0.71 |5.53
RN327 | 80 20 | gendtipo/espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log [ 0.92 |2.64 0.67 |5.53
RN22 |90 10 | gendtipo/espacamento/ARG/P/K/pHH20/Ca/Mg/SOMADH(6)/Adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.90 |3.03 |0.70 |5.55
RN165 | 90 10 | espagamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log [0.85 |3.70 |0.67 |5.55
genotipo/espagamento/ARG/AF/AG/SIL/m/V/P/K/pH(H20)/pH(CaCl2)/CTC/H+Al/Al/Mg/Ca/MO/Prem/
RN190 | 90 10 | DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/vv_media(6)/Adubagbes(todas) 3000 | Back 8 Log-Log |0.82 |4.13 0.64 |5.55
RN83 |90 10 | gendtipo/espagamento/m/ARG/P/K/SOMAP8/Tmin_med(6)/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 6 Tan-lin 0.64 |5.32 0.63 | 5.55
RN46 |90 10 | gendtipo/espagamento/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/Adubacbes(todas menos N) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.90 | 2.89 0.70 |5.56
RN311 | 90 10 | gendtipo/espagamento/m/ARG/P/K/adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-Log | 0.83 | 3.82 0.70 |5.57
RN98 |90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/V/CTC/MEDIADH8/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.87 | 3.40 0.69 |5.57
RN207 | 90 10 | gendtipo/espacamento/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/SOMAP8/Tmax_med(6) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.84 |3.70 |0.70 |5.59
RN241 | 90 10 | P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)_med/adubac¢des(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.84 |3.76 |0.67 |5.60
genotipo/espagamento/ARG/AF/AG/SIL/m/V/P/K/pH(H20)/pH(CaCl2)/CTC/H+Al/Al/Mg/Ca/MO/Prem/
RN183 | 60 40 DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/vv_media(6)/Adubagdes(todas) 3000 Rprop+ 8 Log-Log | 0.96 | 2.00 0.64 | 5.60
RN81 |80 20 | gendtipo/espacamento/m/ARG/P/K/SOMAP8/Tmin_med(6)/adubac¢des(todas) 3000 | Rprop+ 4 Log-log [0.77 |4.37 |0.67 |5.61
RN330 |50 |50 |gendtipo/espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.81 |3.99 |0.65 |5.61
RN218 | 90 10 | gendtipo/espacamento/andlise do solo (todas na camada 0-20 cm)/climaticas (todas as normais)/Adubagdo(todas) 3000 | Back 8 Log-Log | 0.78 | 4.57 0.69 |5.63
RN144 | 50 50 | gendtipo/espacamento/p/k/v/ctc/plp2p3p4pSpbp7p8/Tmin_med(6)/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.92 |2.69 0.64 |5.63
RN292 | 90 10 | gendtipo/espagcamento/m/ARG/P/K/SOMAP8/Tmin_med(6)/adubag¢des(todas) 5000 | Rprop+ 6 Log-log |[0.87 |3.40 |0.59 |5.63
RN278 | 90 10 | gendtipo/espagcamento/m/ARG/P/K/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 6 Tan-lLog | 0.11 |7.15 |[0.13 |5.63
RN126 | 70 |30 | gendtipo/espagamento/p/k/v/ctc/plp2p3p4p5p6p7p8/Tmin_med(6)/adubacbes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.91 |2.72 |0.65 |5.66
RN217 | 90 10 | gendtipo/espagamento/analise do solo (todas na camada 0-20 cm)/climdticas (todas as normais)/Adubagdo(todas) 3000 | Quick 8 Log-Log | 0.93 | 2.57 0.66 |5.68
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RN20 |90 10 | gendtipo/espacamento/ARG/P/K/pHH20/Ca/Mg/MEDIADH(8)/Adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log [0.90 |3.02 |0.68 |5.70
RN84 |90 10 | gendtipo/espagamento/m/ARG/P/K/SOMAP8/Tmin_med(6)/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 15 Tan-lin 0.67 |5.15 0.63 |5.70
RN108 | 90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Tan-Tan | 0.91 |2.85 |[0.71 |5.72
RN297 | 90 10 | gendtipo/espacamento/m/ARG/P/K/SOMAPS8/Tmin_med(6)/adubac¢des(todas) 3000 | Rprop+ 6 Tan-Lin | 0.64 |539 |[0.50 |5.73
RN130 | 60 |40 | gendtipo/espacamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.92 |2.66 |0.66 |5.76
RN203 | 90 10 | gendtipo/espacamento/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/SOMAP8/Tmax_med(6)/Adubagdes(todas) 3000 | Back 8 Log-Log [0.88 |3.20 |0.66 |5.80
RN279 | 90 10 | gendtipo/espagcamento/m/ARG/P/K/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-Tan [0.83 |3.84 |0.70 |5.81
RN260 | 50 50 | gendtipo/espacamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.93 | 2.40 0.66 |5.81
RN227 |50 |50 | gendtipo/espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)_med/adubac¢des(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.94 |2.37 |0.66 |5.82
RN24 |90 10 | gendtipo/espagamento/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/SOMAP(6)/Tmin_med(6)/vv_med(6)/Adubac¢des(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.89 |3.18 |0.64 |5.83
RN8O | 80 20 | gendtipo/espagcamento/m/ARG/P/K/SOMAP8/Tmin_med(6)/adubac¢des(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-log [0.83 |3.76 |0.64 |5.83
RN305 | 60 |40 | gendtipo/espagamento/m/ARG/P/K/SOMAP8/Tmin_med(6)/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-Log | 0.87 |nc 0.64 |5.83
RN195 |70 |30 | gendtipo/espagamento/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/SOMAP8/Tmax_med(6)/Adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log [0.89 |3.15 |0.64 |5.85
RN197 | 50 50 | gendtipo/espacamento/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/SOMAP8/Tmax_med(6)/Adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.92 |2.68 0.62 |5.87
RN123 | 90 10 | gendtipo/espacamento/areia total/P/K/Ca/Mg/SOMADH8/Adubacdes(todas ) 2000 | Rprop+ 6 Log-log [0.83 |3.81 |0.68 |5.93
RN245 | 90 10 | gendtipo/espacamento/ 3000 | Rprop+ 8 Log-log |[0.51 |6.10 |0.41 |5.95
RN182 | 70 30 | gendtipo/espacamento/ARG/AF/AG/SIL/m/V/P/K/pH(H20)/pH(CaCl2)/CTC/H+Al/Al/Mg/Ca/MO/Prem/ 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.92 |2.60 0.63 | 6.00
DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/vv_media(6)/Adubagdes(todas)

RN124 | 90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/V/CTC/SOMADH6/adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log |[0.87 |3.32 |0.66 |6.02
RN334 | 90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7/adubagbes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.91 |2.82 |0.57 |6.03
RN199 | 90 10 | gendtipo/espacamento/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/SOMAP8/Tmax_med(6)/Adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Lin |0.65 |5.26 |0.66 |6.05
RN291 | 90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/v/ctc/plp2p3p4p5p6p7/Tmin_med(6)/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.91 |2.88 |0.67 |6.06
RN299 | 90 10 | gendtipo/espagcamento/m/ARG/P/K/SOMAP8/Tmin_med(6)/adubac¢des(todas) 3000 | Back 6 Log-log [0.72 |5.01 |0.47 |6.09
RN42 |90 10 | gendtipo/espagamento/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/P1P2P3P4P5P6/Tmin_med(6)/vv_med(6)/Adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.91 |2.77 |0.70 |6.11
RN211 | 60 40 | gendtipo/espagamento/analise do solo (todas na camada 0-20 cm)/climaticas (todas as normais)/Adubag&o(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.94 |2.39 0.62 |6.13
RN226 | 60 |40 | gendtipo/espagamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)_med/adubag¢des(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.95 |2.10 |0.63 |6.15
RN306 | 50 50 | gendtipo/espagamento/m/ARG/P/K/SOMAP8/Tmin_med(6)/adubag¢des(todas) 3000 | Rprop+ 6 Log-Log | 0.88 | nc 0.63 |6.16
RN266 | 90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/V/CTC/adubacgdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.86 |3.46 |0.66 |6.18
RN196 | 60 |40 | gendtipo/espacamento/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/SOMAP8/Tmax_med(6)/Adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-log [0.91 |2.77 |0.60 |6.27
RN212 | 50 50 | gendtipo/espagamento/andlise do solo (todas na camada 0-20 cm)/climaticas (todas as normais)/Adubag&o(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | 0.97 |1.72 0.58 |6.72
RN255 | 90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Tan-Log | 0.28 |6.73 |[0.47 |6.73
RN235 | 90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)_med/adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Tan-Log | 0.24 |6.79 |[0.44 |6.86
RN325 | 90 10 | gendtipo/espacamento/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/MO/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/adubacdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Tan-Log | 0.10 |6.99 |[0.20 |6.95
RN268 | 90 10 genodtipo/espacamento/ 3000 Rprop+ 8 Log-Log | 0.53 |[5.79 0.24 |8.49
RN5 90 10 | gendtipo/espacamento/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/DH1DH2DH3DH4DH5DH6DH7DH8/Adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | nc nc nc nc

RN6 90 10 | gendtipo/espagamento/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/DH_nor/vv_nor/Adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | nc nc nc nc

RN31 |90 10 | gendtipo/espagamento/ARG/P/K/pH(H20)/Ca/Mg/SOMAP6/Tmin_med(6)/Adubagdes(todas) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | nc nc nc nc

RN71 |90 10 | gendtipo/espagamento/P/K/V/CTC/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/adubag¢des(todas) 3000 | Rprop+ 8 Tan-Log | nc nc nc nc

RN82 |90 10 | gendtipo/espagamento/m/ARG/P/K/SOMAP8/Tmin_med(6)/adubagdes(todas) 3000 | Back 6 Log-Log | nc nc nc nc

RN85 |90 10 | gendtipo/espacamento/areia total/P/K/Ca/Mg/P1P2P3P4P5P6P7P8/Tmin_med(6)/Adubacdes(todas ) 3000 | Rprop+ 8 Log-Log | nc nc nc nc

RN301 | 90 10 | gendtipo/espacamento/m/ARG/P/K/SOMAP8/Tmin_med(6)/adubac¢des(todas) 3000 | Rprop+ 6 Tan-Log | nc nc nc nc
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i1 12 13 14 15 16 17 18 13 110 111 112 113 Output
H1 4.6532 1.0038 -10.6469 1.1914 3.3583 -1.5235 -0.7744 -1.1916 -2.2134 -53.5143 -14.7585 -1.2914 20267 -13.2534
H2 21145 -5.0743 -10.1131 3.7484 -1.8948 0.9912 26813 6.9303 2.7454 -0.65922 0.6359 2.0428 1.2132 1.7961
H3 -0.8041 -0.5115 -3.50892 -0.5016 -0.0615 -0.6081 -0.3215 -1.0322 2.5390 0.2756 1.8514 0.0576 -0.33359 -7.0434
11 12 13 14 15 16 17 18 15 110 111 112 113 Output
H1 4.6932 1.0038 10.64659 11914 3.3583 1.5235 0.7744 1.1816 2.2134 53.5143 14.7585 1.2914 20267 13.2534
H2 2.1145 5.0743 10.1131 3.7484 1.8548 0.9912 2.6813 6.5303 27454 0.6522 0.6358 2.0428 1.2132 1.7961
H3 0.8041 0.5115 3.9092 0.9016 0.0619 0.6061 0.3215 1.0322 2.5380 0.2756 1.8514 0.0576 0.3339 7.0434
11 12 13 14 I5 16 17 18 19 110 111 112 113 Soma
H1 P11=62.2014 P12=13.3035 P13=141.1079 P14=15.7895 P15=44.5091 P16=20.1911 P17=10.2636 P18=15.7932 P19=29.3353 P110=709.2489 P111=195.6067 P112=17.1149 P113=26.861 | 1301.3262
H2 P21=3.7978 P22=9.1141 P23=18.1644 P24=6.7326 P25=3.4033 P26=1.7804 P27=4.8160 P28=12.4476 P29=4.9311 P210=1.2434 P211=1.1421 P212=3.6692 P213=2.1750| 73.4208
H3 P31=5.6636 P32=3.6025 P33=27.5336 P34=6.3504 P35=0.4362 P36=4.2651 P37=2.2647 P38=7.2703 P35=17.8827 P310-1.89409 P311-13.0403 P312-0.4060 P313=2.3516| 953.0119
11 12 13 14 15 16 17 18 19 110 111 112 113 Soma
H1 Q11=0.0478 Q12=0.0102 Q13=0.1084 0Q14=0.0121 Q15=0.0342 Q16=0.0155 Q17=0.0079 Q18=0.0121 Q15=0.0225 Q110=0.545 0Q111=0.1503 112=0.0132 Q113=0.0206
H2 021=0.0517 Q22=0.1241 023=0.2474 Q24-0.0917 Q25-0.0464 0Q26=0.0242 Q27=0.0636 028-0.1695 Q29=0.0672 0210=0.016% Q211=0.0156 Q212-0.0500 Q213=0.0297
H3  031=0.0609 (32=0.0387 (33=0.296 (34=0.0683 (35=0.0047 036=0.0455 (O37=0.0243 (038=0.0782 (3%=0.1923 Q310=0.0205 (311=0.1402 (312=0.0044 0313=0.0253
Soma  51=0.1604 52=0.1731 53=0.651% 54=0.1721 55=0.0852 S56=0.0857 57=0.0978 58=0.2558 55=0.282 510=0.5828 511=0.3061 512=0.0675 513-0.0736 3
i1 12 13 14 15 16 17 18 19 110 111 112 113 Soma
0.0535 0.0577 0.2173 0.0574 0.0284 0.0286 0.0326 0.0866 0.0940 0.1943 0.1020 0.0225 0.0252 1

I1 a I13 = 13 neurdnios na camada de entrada (13 variaveis preditoras)

H1 a H3 = 3 neur6nios na camada oculta

Output = resposta da rede neuronal artificial
(1°) Organizar os pesos das conexdes entre os neurdnios das camadas de entrada, oculta e saida; (2°) Utilizar os valores absolutos dos pesos; (3°) Multiplicar cada peso da
conexdo camada oculta-saida para o respectivo neurdnio da camada oculta. Exemplo: H1-11 x H1-Output = 4.6932 x 13.2535 = 62.2014 = P11; (4°) Fazer a soma dos produtos
para cada neurdnio da camada oculta; (5°) Dividir cada produto (P) pela soma do respectivo neurénio da camada oculta. Exemplo: Q11 = 62.2014/1301.3262 = 0.0478; (6°)
Somar os Q’s para cada variavel da camada de entrada. Exemplo: S1 = 0.0478+0.0517+0.0609 = 0.1604; (7°) Somar os S’s ¢ obter a relagdo para cada variavel de entrada, que
seraa importancia relativa de cada um, o somatorio das importéncias deve ser igual a 1. Exemplo: Importancia relativa da I1 = 0.1604/3 = 0.0535

(72

Figura 4 — Passo a passo do calculo da importancia relativa das varidveis preditoras por meio do algoritmo de Garson, conforme apresentado por
Olden e Jackson (2002).

112



I1 a 113 = 13 neurdnios na camada de entrada (13 variaveis preditoras).
H1 a H3 = 3 neur6nios na camada oculta.

Output = resposta da rede neuronal artificial.
(1°) Organizar os pesos das conexoes entre os neurdnios das camadas de entrada, oculta e saida; (2°) Multiplicar cada peso (valores brutos) da conexao camada oculta-saida para
o respectivo neurdnio da camada oculta. Exemplo: H1-I1 x H1-Output = 4.6932 x -13.2535 =-62.2014 = P11; (3°) Fazer a soma dos produtos para cada neurénio da camada

entrada, que sera equivalente a importancia de cada variavel preditora.

11 12 13 14 15 16 17 18 19 110 111 112 113 Cutput
H1 4.6932 1.0028 -10.6469 11914 3.3583 -1.5235 -0.7744 -11916 -2.2134 -53.5143 -14.7589 -1.2914 20267 -13.2534
H2 2.1145 -5.0743 -10.1131 3.7434 -1.85%48 0.9912 26813 6.9303 27454 -0.6922 0.635% 2.0428 12132 1.7961
H3 -0.8041 -0.5115 -3.9092 -0.9016 -0.0619 -0.6061 -0.3215 -1.0322 2.5390 0.2756 1.8514 0.0576 -(0.3339 -7.0434
i ] 12 13 14 15 5] 17 18 [E] 110 111 112 113
H1 Pl1=-62.20014 P12=-12.3035 P13=141.1073 P14=-157895 P15=-44.5091 P16=20.1911 P17-10.2636 P18=15.7932 P19=29.33533 P110=709.2489 P111-195.6067 P112-17.1149 P113=-36.861
H2 P21=3.7978 P22=-5.1141 P23=18.1644 P24=6.7326 P25=-3.4033 P26=1.7804 P27=4.816 P28=124476 P29=4.9311 P210=-12434 P211=1.1421 P2A2=3.6692 P213=2.179
H3 P31=5.6636 P32=3.6025 P33=27.5336 P34=6.2504 P35=0.4362 P26=4.2091 P37=2.2647 P38=7.2703 P39=-17.8827P310=-1.5405 P311=13.0402 P312=-0.406 P313=2.3516
Soma -52.7400 -18.8151 150.4772 -2.7065 -47.4762 26.2406 17.3443 35.5110 16.3838 J06.0647 183.7085 20,3781 -22.3304

(19)

(29)

(32)

Figura 5 — Passo a passo do calculo da importancia das variaveis preditoras por meio do algoritmo de Olden, conforme apresentado por Olden e
Jackson (2002).
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