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RESUMO

LOPES, Lucas Sérgio de Sousa, D.Sc., Universidade Federal de Vicosa, junho de
2024. Uso de aprendizado de maquina interpretavel na avaliacado da
produtividade de povoamentos de eucalipto. Orientador: Helio Garcia Leite.
Coorientador: Carlos Pedro Boechat Soares

As ferramentas de inteligéncia artificial, como os algoritmos de aprendizado de
maquina e as redes neurais artificiais, evoluiram rapidamente a partir de ideias
baseadas nas teorias do aprendizado comportamental e cognitivo, até alcan¢arem os
principios do aprendizado de maquina interpretavel. Técnicas post-hoc de
interpretabilidade podem ser Uteis para modelar a produtividade de povoamentos
florestais, possibilitando compreender as relacées entre as variaveis preditoras e a
producédo volumétrica na idade de corte. O objetivo desta tese foi aplicar e avaliar
diferentes tipos de técnicas de aprendizado de maquina interpretavel para predizer a
produtividade média aos 7 anos (IMA7) de povoamentos de eucalipto no norte de
Minas Gerais. Para tal, a tese foi estruturada em trés capitulos: 1) Revisao de literatura
sobre aprendizado de maquina; Il) Técnicas post-hoc de aprendizado de maquina
para predizer a produtividade de povoamentos de eucalipto; Ill) Interpretabilidade de
variaveis preditoras da produtividade de povoamentos de eucalipto utilizando
perturbacao de redes neurais artificiais. Utilizou-se uma base de dados composta por
320 talhdes localizados em povoamentos de clones de hibridos de Eucalyptus
urophylla x Eucalyptus grandis em Minas Gerais. Os algoritmos random forest,
gradient boosting machine, arvore de decisdo e redes neurais artificiais (RNA) foram
treinados para generalizar a produtividade aos 7 anos em funcao de 304 variaveis
preditoras classificadas em silviculturais, ambientais e de manejo. Técnicas de
interpretabilidade pds-hoc e de perturbacdo de RNA foram aplicadas para identificar
as variaveis com maiores importancias relativas. As técnicas post-hoc permitiram
visualizar os efeitos das variaveis de maior importancia para o IMA7: altitude 9,7
m3ha~'ano™ (38%), teor de argila no solo 4,9 m3ha'ano™ (19,3%), teor de matéria
organica 2,4 m3ha'ano™ (9,5%) e dias umidos na idade de um ano do povoamento
1,7 m3ha'ano™ (6,7%). A ampliagdo de bancos de dados a partir da simulacao de
variaveis e adicdo de novas variaveis gerou importancias relativas distintas pela
perturbacdo de RNA. Todas as técnicas de interpretabilidade de modelos de



aprendizado de maquina incluiram a altitude, o teor de matéria organica e o teor de

argila como variaveis de maior importancia relativa para predizer o IMA;.

Palavras-chave: Tratos silviculturais; Perturbacdo de redes neurais artificiais;
Eucalipto-produtividade; Gradient boosting machine; Random forest; Arvore de
decisao; Redes neurais artificiais.



ABSTRACT

LOPES, Lucas Sérgio de Sousa, D.Sc., Federal University of Vicosa, June 2024.
Using interpretable machine learning to assess eucalypt stands productivities.
Adviser: Helio Garcia Leite. Co-advisor: Carlos Pedro Boechat Soares

Artificial intelligence tools, such as machine learning algorithms and artificial neural
networks, have rapidly evolved from ideas based on behavioral and cognitive learning
theories to the principles of interpretable machine learning. Post-hoc interpretability
techniques can be useful for modeling the productivity of forest stands, enabling an
understanding of the relationships between predictor variables and volumetric
production at the cutting age. The objective of this thesis was to apply and evaluate
different types of interpretable machine learning techniques to predict the average
productivity at 7 years (IMA7) of eucalypt stands in northern Minas Gerais. To this end,
the thesis was structured into three chapters: |) Literature review on machine learning;
Il) Post-hoc machine learning techniques to predict the productivity of eucalypt stands;
lI) Interpretability of predictor variables of eucalypt stands productivity using artificial
neural network perturbation. A database composed of 320 plots located in hybrid
Eucalyptus urophylla x Eucalyptus grandis clone stands in Minas Gerais was used.
The random forest (RF), gradient boosting machine (GBM), decision tree (CART), and
artificial neural network (ANN) algorithms were trained to generalize productivity at 7
years based on 304 predictor variables classified as silvicultural, environmental, and
management. Post-hoc interpretability techniques and ANN perturbation were applied
to identify the variables with the highest relative importance. The post-hoc techniques
allowed visualizing the effects of the most important variables for IMA7: altitude 9.7
m3ha~lyear™ (38%), soil clay content 4.9 méha~'year™ (19.3%), organic matter content
2.4 m3ha'year™' (9.5%), and humid days at one year of age of the stand 1.7
m3ha~lyear™ (6.7%). The expansion of databases through variable simulation and the
addition of new variables generated distinct relative importance through ANN
perturbation. All machine learning model interpretability techniques included altitude,
organic matter content, and clay content as variables of greatest relative importance
for predicting IMA;.



Keywords: Silvicultural treatments; Perturbation of artificial neural networks;
Eucalyptus-productivity; Gradient boosting machine; Random forest; Decision tree;
Artificial neural networks.
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1. INTRODUCAO

Um dos elementos essenciais do manejo florestal é a predicao ou projecao do
crescimento e da producao dos povoamentos, objetivando quantificar os recursos
disponiveis em diferentes periodos do tempo, como idades atual e futura (Campos e
Leite, 2017; Davis e Johnson (1987). A prognose do crescimento e da producéo
geralmente é realizada a partir de modelos baseados em abordagens distintas,
denominados de modelos de crescimento e producao (Campos e Leite, 2017).

Os modelos de crescimento e producao tradicionais podem ser classificados
em modelos em nivel de povoamento total, distribuicdo diamétrica ou classe de
tamanho, e modelos em nivel de arvore individual, geralmente baseados em métodos
estatisticos, como a regressao (Burkhart e Tomé, 2012). No entanto, outras
abordagens tém sido difundidas, como os modelos ecofisiologicos e as ferramentas
de inteligéncia computacional, como os algoritmos de aprendizado de maquinas
(Oliveira Neto et al., 2022; Silva et al., 2023; Smethurst et al., 2020).

A modelagem de atributos florestais com ferramentas de aprendizado de
maquina no Brasil teve algumas das primeiras aplica¢gdes no final da década de 2000,
sendo voltadas principalmente para obtencdo de estimativas tdo precisas quanto as
obtidas por modelos de regresséo usuais (Gorgens et al., 2006; Silva et al., 2009).
Desde entao, a utilizagao de algoritmos baseados em aprendizagem de maquina tem
sido incorporada as rotinas das empresas florestais para predicao de variaveis como
o volume comercial (Cordeiro et al., 2015), altura total de arvores (Miranda et al.,
2022), crescimento e producao volumétrica (Alvares et al., 2023; Santos et al., 2023)
e outras variaveis.

A modelagem do crescimento e da producao de povoamentos equianeos com
algoritmos de aprendizado de maquina apresenta caracteristicas importantes, como a
maior facilidade de introducdo de varidveis categoricas, reducao de custos de coleta
de dados em inventarios florestais, ganhos em exatiddo das predigoes e outras (Binoti
et al., 2013; Lopes et al., 2020; Rocha et al., 2024). No entanto, ainda sao escassas
as aplicacdes de ferramentas de aprendizado de maquina voltadas para integrar o
potencial preditivo dos algoritmos com a necessidade de interpretabilidade e de
conhecimento das relacbes desempenhadas entre as variaveis preditoras e as
estimativas (Binoti et al., 2022; Jones et al., 2022).
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A crescente demanda por matéria-prima tem aumentado as preocupagdes do
setor florestal com relagdo as mudangas climaticas e em como seus efeitos podem
impactar na produtividade dos povoamentos (Binoti et al., 2022; Floréncio et al., 2022).
Além disso, a necessidade de incluir modelos com estimativas consistentes e com
grande exatidao para auxiliar no planejamento estratégico dos empreendimentos tem
motivado a busca por ferramentas de modelagem cada vez mais complexas (Alvares
et al., 2023).

As ferramentas de aprendizado de maquina interpretavel tém sido utilizadas
nos mais diversos dominios, possibilitando avaliar o relacionamento e os efeitos das
variaveis preditoras em relacédo a variavel de saida (Garnaik et al., 2022; Hu et al.,
2023; Ryo, 2022). No entanto, tais ferramentas nao tém sido utilizadas na predicao de
atributos de florestas.

Diante do exposto, 0 objetivo geral dessa tese foi testar a eficiéncia de
diferentes tipos de técnicas de aprendizado de maquina interpretavel para a predicao
da produtividade média aos 7 anos de povoamentos de eucalipto no norte de Minas
Gerais, considerando variaveis silviculturais operacionais, ambientais e de manejo. De
maneira especifica, objetivou-se analisar os efeitos e os comportamentos das
principais variaveis preditoras a partir de técnicas post-hoc de interpretabilidade de
algoritmos de aprendizado de maquina e técnica de perturbacdo de redes neurais

artificiais.
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2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Conceitos de aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina (machine learning) consiste no conjunto de técnicas
e ferramentas que compdem um campo da inteligéncia artificial. Enquanto a
inteligéncia artificial dedica-se a construcao de sistemas computacionais que possam
realizar tarefas que requerem inteligéncia humana, o aprendizado de maquina objetiva
a criacdo e implementagdo de maquinas e sistemas inteligentes dotados da
capacidade de aprender (Faceli et al., 2011).

Dessa maneira, o aprendizado de maquina € um dos elementos essenciais na
construgao de sistemas inteligentes, juntamente como o processamento de linguagem
natural, raciocinio automatizado e as formas de representagcdo do conhecimento,
sendo responsavel por adaptar o sistema a novas condicoes e a detectar e generalizar
padrdes (Norvig; Russell, 2013).

O rapido avango tecnoldgico vivenciado pela Ciéncia da Computagdo na
segunda metade do século XX e o carater multidisciplinar torna dificil a definicdo de
um conceito Unico e abrangente sobre aprendizado de maquina na literatura existente.
Concorda-se que a aprendizagem automatica esta principalmente preocupada com a
identificacdo de padrbes a partir de dados e com a utilizacado desses padrdes para
fazer previsdes sobre dados néo vistos (Vieira et al., 2020).

O aprendizado de maquina pode ser entendido como uma parte da ciéncia da
computacao que se debruca sobre as questdes inerentes a construcdo de programas
de computador que aprendam com o acumulo de experiéncias (Mitchell, 1997). Esse
acumulo muitas vezes € denominado de aprendizagem, estando submetido a leis
fundamentais (Mitchell, 2006). Para Mitchell (1997, p. 2) a definicao formal de
aprendizado de maquina pode ser estabelecida como: “Diz-se que um programa de
computador aprende com a experiéncia E para alguma classe de tarefas T e medida
de desempenho P, se seu desempenho em tarefas em T, conforme medido por P,
melhora com a experiéncia E."

O aprendizado de maquina é um conjunto de técnicas que melhora o
desempenho do sistema aprendendo com a experiéncia por meio de métodos
computacionais (Molnar, 2024). A experiéncia € representada nos sistemas
computacionais pelos dados, sendo o principal objetivo do aprendizado de maquina
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desenvolver algoritmos e modelos com capacidade de aprender a partir desses dados
(Boehmke e Greenwell, 2019; Zhou, 2021)

O aprendizado de maquina esta na intersecao da ciéncia da computacao e da
estatistica. Sdo formuladas teorias estatistico-computacionais, além de ser usado
para desvendar padrées em grandes conjuntos de dados, que sao dificeis de analisar
com abordagens estatisticas mais convencionais, contribuindo com a industria de
mineracao de dados (Adadi e Berrada, 2018; Galvao e Marin, 2009).

O aprendizado de maquina classico geralmente € dividido em aprendizado
supervisionado e nao-supervisionado. No supervisionado, os dados tém a
caracteristica de serem pré-categorizado por rétulos. Quando ndo ha nenhum tipo de
pré categorizagao, tem-se o chamado aprendizado nao-supervisionado (Vieira, 2020).

Recentemente, muitos autores tém incluido o aprendizado por reforgo como um
tipo especial de aprendizado de maquina (Zhou, 2021; Kaelbling et al., 1996). Nesse
caso ndao ha necessidade de um conjunto de dados pré-existente. Os dados séo
obtidos por uma maquina, a partir de interagcdes com o ambiente, buscando maximizar
as recompensas (Arulkumaran et al.,, 2017; Ris-Ala, 2023). A Figura 1 ilustra

esquematicamente a classificacdo do aprendizado de maquina.

Figura 1: Classificacdo das técnicas de aprendizado de maquina e dos tipos de dados
utilizados
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Fonte: Adaptado de Ris-Ala (2023, p. 19).
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2.2. Evolucao do aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina tem ganhado espago na vida cotidiana dos seres
humanos, na sociedade moderna, estando presente em uma grande diversidade de
tarefas que vao, por exemplo, desde a identificacdo de spams em caixas de entrada
de correios eletrénicos até no desbloqueio de smartphones com reconhecimento facial
e muitas outras tarefas (Carvalho et al., 2019; Dada et al., 2019; Kavita e Chhillar,
2022).

A concepcao de maquinas inteligentes passa obrigatoriamente pelo conceito
de aprendizagem. Para a psicologia, o processo de aprendizagem se refere a
obtencéo de conhecimento a partir de experiéncias adquiridas, habilidades, valores e
atitudes (Tabile; Jacometo, 2017). De acordo com essa abordagem, o conceito de
aprendizado pode ser definido como a mudanga comportamental resultante do treino
ou da experiéncia (Giusta, 2013). A conceituacao classica proposta por Skinner (1974)
define que aprendizado € expresso a partir das mudancgas que o sujeito produz no
ambiente. Essa conceituacdo permite compreender a aprendizagem como uma
ferramenta adaptativa que possibilita generalizar os comportamentos aprendidos.

Uma parte significativa das ideias e fundamentos que impulsionaram os
avancos da inteligéncia artificial e do aprendizado de maquina emergiram a partir dos
conceitos de aprendizado e das teorias advindas da psicologia e da neurociéncia, no
comeco do século XX (Zhou, 2021; Vieira et al, 2020). Uma parte consideravel dessas
teorias se dedicava a tentar explicar e sistematizar o processo de aprendizado
humano, cognitivamente e fisiologicamente (Faceli et al., 2011). Se o objetivo era que
as maquinas pudessem aprender, passou a ser essencial e l6gico comecar a partir do
entendimento de como o aprendizado é construido no cérebro e nos comportamentos
humanos (Fradkov, 2020; Vieira et al., 2020; Ris-Ala, 2023).

A evolucéo do conhecimento sobre aprendizado de maquina pode ser dividida
em trés eras ao longo dos ultimos 70 anos: a era do raciocinio logico (1952 — 1973),
do conhecimento (1974 — 2000) e do “big data’ (2001 - atual). Em cada um desses
periodos historicos, o conhecimento e os principais avangos empreendidos foram
baseados em uma premissa especifica. Uma linha do tempo detalhada é apresentada
na Figura 2.
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Figura 2: Linha do tempo evolutiva do aprendizado de maquina destacando as diferentes eras
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Durante a era do raciocinio légico foram desenvolvidos os primeiros sistemas
inteligentes e as primeiras redes neurais artificiais (RNA). As descobertas desse
periodo sdo fortemente baseadas em analogias ao sistema neural a partir das
neurociéncias (Zhou, 2021). Grande parte dos estudos desenvolvidos nessa época
foram marcados pelo simbolismo, na tentativa de representar o pensamento e o
aprendizado de maneira matematica e mecénica, com forte natureza multidisciplinar,
englobando as ciéncias da computacdo, medicina, biologia, matematica e estatistica,
sendo o0 neurdnio matematico de McCulloch e Pitts (1943) o marco inicial desse
periodo (Zilio e Carrara, 2010; Fradkov, 2020).

Além do neurbnio matematico, outros trés marcos principais da era do
raciocinio légico foram: o surgimento da inteligéncia artificial de Samuel em 1952; a
criacao do perceptron de Rosenblatt em 1958 e a concepcgao da rede neural artificial
ADALINE por Widrow e Holf em 1960 (Rosenblatt, 1958). Esses achados formam a
base tedrica inicial para o desenvolvimento das redes neurais artificiais e séo
fundamentados no conexionismo vigente na neurociéncia (Haykin, 2001).

Em 1958, Frank Rosenblatt idealizou o perceptron, baseado nas contribuices
de McCulloch e Pitts sobre o modelo de neurdnio artificial matematico. O perceptron
é conhecido como a rede neural artificial de maior simplicidade, possuindo carater
binario e funcionando como um classificador linear que resulta em um hiperplano
(Rosenblatt, 1958). Os pesos entre as camadas sao atualizados a partir da regra de
Hebb. Apesar de suas limitacdes, o perceptron de Rosenblatt foi fundamental para o
avanco e refinamento dos modelos subsequentes de redes neurais artificiais e para a
integracao entre as teorias neurofisiolégicas e a inteligéncia artificial (Russell e Norvig,
2013). Na década de 1960, Widrow & Hoff foram os responsaveis pela criagdo das
redes ADALINE (adaptive linear element). A rede ADALINE se diferenciava do
perceptron por possuir uma regra delta para calcular o erro, visando a sua
minimizag&o (Fradkov, 2020).

Além das teorias a nivel de organizacdo neural, no campo das ciéncias
cognitivas, outras teorias sobre o aprendizado humano também impactaram o
aprendizado de maquina no século XX. O behaviorismo foi a corrente de maior
relevancia para as ideias iniciais sobre aprendizado de maquinas na era do raciocinio
l6gico (Vieira, 2020).

O behaviorismo surgiu no século XIX com John B. Watson (behavior =
comportamento) e tem como principal contribuicdo a ideia de que o estudo da
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psicologia humana deve se basear em observagdes de comportamentos mensuraveis,
com forte carater experimental, priorizando uma menor énfase na subjetividade,
geralmente representada por emogdes e sentimentos (Zilio e Carrara, 2010; Watson,
1913). No entanto, foi s6 a partir da década de 1920 que essa corrente ganhou maior
destaque e aceitacdo dentro da psicologia. Entre as principais teorias de
aprendizagem surgidas no espectro behaviorista € que encontraram reflexo no
aprendizado de maquinas estdo o estimulo condicionado (Pavlov, 1927);
aprendizagem por tentativa e erro (Thorndike e Woodworth, 1901); condicionamento
operante (Skinner, 1958) e a teoria construtivista (Bruner et al., 1956).

O estimulo condicionado ou estimulo-resposta é uma teoria desenvolvida por
Pavlov em 1920. Para Pavlov, o reflexo resultante de um estimulo condicionado, ou
seja, um reflexo condicionado, é a unidade basica do aprendizado, tal reflexo
condicionado € o produto de uma associacdo entre estimulos neutros,
incondicionados e condicionados (Staddon, 2001). A nivel cerebral, o processo
resume-se a ter um estimulo condicionado, que cria sinapses duradouras, assim
garantindo o aprendizado (Miltenberger, 2016).

O psicélogo e neurologista Donald Hebb propés em 1949 uma regra de
aprendizado a nivel neural que posteriormente ficou conhecida por regra de
aprendizado hebbiano e consiste em “quando um axénio de um neurbnio A esta
préximo o suficiente para excitar uma célula B e repetidamente participa do disparo
de B, entdo ocorre um processo metabdlico em uma das células ou em ambas de
forma que a eficiéncia de A em contribuir para o disparo de B € aumentada.”

Tanto o estimulo condicionado como a regra de Hebb reverberaram
positivamente nas primeiras concepg¢des sobre redes neurais artificiais durante a era
do raciocinio légico. As duas teorias descrevem, em niveis comportamentais e
cerebrais, 0 processo de aprendizado humano, destacando o reflexo condicionado e
as sinapses como unidades béasicas de aprendizado (Vieira, 2020). A regra de Hebb
foi fundamental para a criagdo dos primeiros modelos de neurénios artificiais com
capacidade de aprendizado, onde o conhecimento é representado pelo peso das
sinapses entre os neurdnios (Haykin, 2001). E nessa intersegdo que as descobertas
de Pavlov, Hebb e McCulloch e Pitts se encontram, servindo de base teorica para o
denominado conexionismo que resultou nas RNA.

A teoria da aprendizagem por tentativa e erro (conhecida também como lei do

efeito) de Edward Thorndike (1901) e o condicionamento operante de Skinner (1958)
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foram fundamentais para elaboragédo das bases conceituais do tipo de aprendizado
de maquina denominado de aprendizado por reforgo (Ris-Ala, 2023). Para Thorndike
a solucado de uma determinada tarefa passa pela execucdo de diversas tentativas,
quando a tentativa se aproxima da solucéo o sistema é recompensado.

Posteriormente, Skinner conceituou 0 condicionamento operante, que
preconiza que um dado comportamento vai ocorrer com maior ou menor frequéncia a
partir da consequéncia gerada por ele (Skinner, 1974). Dessa forma, se um
comportamento gera uma consequéncia positiva, as probabilidades do
comportamento se repetir sdo maiores, gerando um reforgo, de maneira contraria, se
a consequéncia for negativa, o comportamento serd inibido, gerando uma punig¢éao
(Nilza Micheletto e Sério, 1993).

Em 1952 Arthur Samuel apresentou o programa de damas da IBM que consistia
em um sistema capaz de analisar partidas de damas, identificando as jogadas boas e
ruim e aprender com tais jogadas de maneira autbnoma, conseguindo em pouco
tempo vencer jogos contra humanos (Wiederhold e McCarthy, 1992). Nota-se a
semelhanca entre a forma de aprendizado do programa com as ideias teéricas
desenvolvidas por Skinner e Thorndike, como a busca de solugbes através de
mecanismos de tentativa e erro e punigdes e recompensas e 0 principio do
aprendizado por reforgo.

A partir da teoria construtivista de Bruner (1956) o processo de aprendizado
pode ser entendido com um mecanismo ativo, de construgdo de conceitos e ideias,
baseados em informagdes e experiencias anteriores. Segundo Bruner os seres
humanos sao capazes de extrair informacdes e atributos de objetos e caracteriza-los,
gerando regras iniciais que vao se expandindo a partir de novos exemplos (Bruner et
al., 2017).

O construtivismo reverberou no aprendizado de maquina de duas maneiras.
Primeiramente, através da analogia ao aprendizado de maquina supervisionado, onde
as observagdes sao caracterizadas pela presenca de rétulos (dados rotulados),
permitindo que a categorizagdo ocorra dentro do treinamento (Faceli et al., 2011;
Vieira, 2020). Além disso, a teoria de Bruner aborda também a capacidade de
generalizacdo do aprendizado a partir dos exemplos vistos. Em aprendizado de
maquina, a capacidade de generalizagdo corresponde a predicdo e/ou classificagcao
da variavel alvo para novos dados, independentes dos dados de treinamento (Haykin,
2001; Molnar, 2024).



24

A partir da década de 1970, ocorreu uma mudancga significativa no campo do
aprendizado de maquina. A chamada "era do conhecimento" teve inicio, abandonando
as ideias de associacao e simbolismo que prevaleciam anteriormente durante o
periodo do raciocinio légico. Nessa nova era, o objetivo dos cientistas da computacao
passou a ser o desenvolvimento de algoritmos de aprendizado de maquina
fundamentados em légicas especificas, com énfase na generalizagao, isto é, a criagao
de algoritmos capazes de adquirir conhecimentos (Zhou, 2021).

Os eventos mais significativos dessa fase incluem a criacdo do algoritmo
backpropagation por Paul Werbos em 1974, a proposta inicial das arvores de
classificacao e regressao por Breiman em 1984, e a reinvencgéao do backpropagation,
que marcou o fim da chamada "era do gelo" das RNA, por Rumelhart e Hinton em
1987 (Graupe, 2013; Gurney, 1997). A conclusdo desse periodo € marcada pelo
desenvolvimento da aprendizagem estatistica por Vapnik em 1998 (Vapnik, 1998)

Entre as décadas de 1950 e 1960 o numero de abordagens conexionistas, com
utilizacdo de RNA para tratar problemas linearmente separaveis, era crescente. No
entanto, em 1969 os pesquisadores Marvin Minsky e Seymour Papert teorizaram que
as RNA de camada unica ndo seriam capazes de tratar problemas com complexidade
nao linear, exigindo que redes de multiplas camadas fossem adotadas (Braga et al.,
2007; Minsky e Papert, 1969). Contudo, tais redes necessitariam de algoritmos
complexos para ajuste dos pesos sinapticos, esbarrando nas limitacdes
computacionais da época e na inexisténcia desses algoritmos naquele momento
(Russell e Norvig, 2013). Esse paradigma marca o come¢o da chamada ice age das
RNA, um periodo que compreende até 1986, onde as pesquisas com RNA foram
desencorajadas (Galushkin, 2007).

Em 1974, Paul Werbos concebeu a ideia inicial do algoritmo de
retropropagacéao do erro, conhecido como backpropagation, visando o treinamento de
RNA de multiplas camadas (Werbos, 1990, 2009). No entanto, a concepcéo inicial de
retropropagacéao proposta por Werbos s6 foi reconhecida posteriormente, através da
reformulacdo realizada por Rumelhart, Hinton e Wiliams em 1986 (Rumelhart et al.,
1986). A ampliacdo do backpropagation na década de 1980 incluiu um maior
detalhamento do funcionamento do algoritmo e aumento da eficiéncia no célculo das
derivadas parciais dos erros, responsaveis pelas atualizagdes dos pesos (Braga et al.,
2007). A implementacado do backpropagation permitiu o aumento do ndmero de
problemas tratdveis com RNA, visto que as redes com multiplas camadas passaram
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a ser mais comuns (Gurney, 1997).

Ainda durante a era do conhecimento, novos algoritmos largamente difundidos
no aprendizado de maquina foram concebidos, como as arvores de decisdo e as
maquinas de vetor de suporte (support vector machine). Ambos os algoritmos
aprendem as tarefas de classificagdo e aproximagéao de func¢des (Molnar, 2024). A
arvore de decisao foi proposta inicialmente por John Quinlan, numa tentativa de
entender o processo de aprendizado humano baseando-se em uma estratégia de
dividir para conquistar em 1962 (Zhou, 2021). Posteriormente em 1984, Breiman et al.
(1984) desenvolveram a base tedrica e experimental das arvores de decisdo para
classificacao e regressao, denominadas de classification and regression tree — CART.
O marco final da era do conhecimento € a concepcao do aprendizado estatistico,
atribuido a Vladimir Vapnik em 1998 e representado pelos algoritmos denominados
de maquina de vetor de suporte (support vector machine) comumente utilizados até
os dias atuais (Vapnik, 1998; Molnar, 2024).

A partir dos anos 2000, iniciou-se a era do big data no aprendizado de maquina,
impulsionada pelo crescimento exponencial de dados disponiveis e pelo avanco das
tecnologias da informagé&o e de ferramentas de analise cada vez mais complexas
(Zhou, 2021). O conexionismo voltou a ter evidencia a partir do aprendizado profundo,
também conhecido como redes neurais artificiais profundas (deeping learning),
empregado em aplicacdes como o YOLO (You only look once) para deteccao de
objetos e outras tarefas (LeCun et al., 2015; Shafiee et al., 2017). Além disso, a
disponibilidade de algoritmos e técnicas mais complexas, como o random forest, que
engloba as arvores de decisdo e ferramentas de amostragem como o bootstrap e o
bagging, marca o inicio de um periodo em que os cientistas de dados comecam a
demandar atencao aos métodos que permitem interpretar e explicar os resultados dos
modelos (Breiman, 2001); Molnar, 2024).

2.3. Aprendizado de maquina interpretavel

As Ultimas décadas foram marcadas pela expansao da aplicacdo de técnicas
de aprendizado de maquina para os mais variados dominios, como a medicina, direito,
ciéncias politicas e outras areas, visando tratar problemas de grande complexidade e
com alto risco associado na tomada de decisdo (Carvalho et al., 2019; Rudin, 2019).
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Essa expanséo tem motivado uma busca mais intensa pela interpretacdo dos modelos
e das previsdes geradas por aprendizado de maquina (Miller, 2019).

A resolucdo de problemas de alto risco com ferramentas de inteligéncia
computacional tem sido amplamente criticada desde as primeiras aplicagdes,
principalmente por n&o apresentar caracteristicas de interpretabilidade e
explicabilidade de forma simples, como outros métodos, como por exemplo 0s
modelos de regressao (Hakkoum et al., 2024; Murdoch et al., 2019). Por esse motivo
€ comum encontrar na literatura especializada os termos “modelos de caixa preta” ou
“black box” associados aos algoritmos de machine learning (Ribeiro et al., 2016). A
denominagao “caixa preta” se refere ao fato de a modelagem via aprendizado de
maquina focar principalmente no desempenho preditivo da varidvel resposta,
negligenciando as inferéncias sobre aspectos como a natureza, dindmica e processos
do problema modelado (Hu et al., 2023; Molnar et al., 2020).

As criticas aos algoritmos de aprendizado de maquina motivaram o avango das
pesquisas com métodos e técnicas de interpretabilidade de modelos baseados em
inteligéncia artificial. Embora ndo possua uma definicdo matematica, € comumente
conceituada como o grau em que um ser humano pode compreender a causa de uma
determinada deciséao (Miller, 2019).

O aprendizado de maquina interpretavel (explainable machine learning — XAl)
pode ser definido como um campo do aprendizado de maquina que engloba um
conjunto de métodos e modelos que possibilitam tornar o comportamento e as
predi¢coes dos sistemas compreensiveis para os seres humanos (Molnar, 2024). O XAl
permite que além das predi¢des, seja gerado também o conhecimento contido nos
dados e aprendido pelos modelos de aprendizado de maquina (Murdoch et al., 2019).

O conceito de interpretabilidade, no contexto da inteligéncia artificial, se refere
a capacidade de explicar o resultado de um modelo de aprendizado de maquina,
visando a compreensdo das predicées realizadas pelo algoritmo e das relacdes
desempenhadas entre as variaveis (Rudin et al., 2022). Tal conceito depende da
disponibilidade e capacidade humana de compreenséo e aceitagdo das explicagdes
geradas a partir do modelo (Molnar et al., 2020). Tal conceito nao inclui a
decomposicdo do sistema de aprendizado de maquina de modo a explicar o
funcionamento completo de um determinado modelo (Apley; Zhu, 2020). Tais ideias
perfazem o conceito de explicabilidade, que corresponde a descricao em detalhes da
l6gica e do funcionamento de um sistema de predi¢cdo baseado em aprendizado de
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maquina (Carvalho et al., 2019; Marcinkevi¢s e Vogt, 2023). No entanto, € limitada
pela complexidade dos algoritmos e modelos utilizados, visto que quanto mais
complexos os algoritmos, mais dificil sera a explicacao das predicdes obtidas (Lisboa
et al., 2023).

Embora o aprendizado de maquina interpretavel seja um campo essencial para
construcdo de modelos de predicdo com maior transparéncia € menores riscos
associados nas previsdes obtidas, ainda é uma area pouco pesquisada quando
comparada ao aprendizado de maquina classico. O numero de publicacbes com
aplicacbes de aprendizado de maquina convencional € aproximadamente 160 vezes
maior do que o numero de artigos publicados com técnicas de aprendizado
interpretavel, conforme mostrado na Figura 3. Observa-se que somente a partir do
ano de 2020 o numero de artigos voltados para investigacdo da interpretagcdo em
modelos de inteligéncia artificial comegou a crescer de forma expressiva na ciéncia.
Essas tendéncias demostram a grande lacuna no conhecimento sobre dentro do

aprendizado de maquina.

Figura 3: Numero de artigos publicados sobre “aprendizado de maquina” (machine
learning) e “aprendizado de maquina interpretavel” (explainable machine learning) nos
ultimos sete anos, na plataforma Scopus
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2.4. Técnicas de interpretabilidade
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As principais técnicas podem ser classificadas em duas classes: modelos
inerentemente interpretaveis e interpretacdo post-hoc (Apley e Zhu, 2020; Molnar,
2024).

Os modelos inerentemente interpretaveis ou também denominados modelos
intrinsicamente interpretaveis sdo aqueles que possuem estrutura simples e que
permite a interpretacdo sem a utilizagcado de técnicas adicionais (Lisboa et al., 2023;
Murdoch et al., 2019). Sdo exemplos de modelos interpretaveis as regressdes
lineares, as arvores de decisdo, redes neurais artificiais e outros (Molnar, 2020;
Molnar, 2024). A particularidade dessas técnicas reside na possibilidade de
interpretacdo baseada na prdpria construgdo do algoritmo, explicitando a sua légica
interna e a forma de obtencdo dos resultados, se aproximando de explicacbes
completas dos resultados (Carvalho et al., 2019). Porém, esbarram na limitacdo de
aplicabilidade restrita a problemas mais simples (Hakkoum et al., 2024).

As técnicas post-hoc sao consideradas independentes dos modelos e
consistem em explicar as saidas dos modelos de aprendizado de maquina, com
especial atengao para as variaveis preditoras e os relacionamentos desempenhados
entre elas e as variaveis preditas (Ribeiro et al., 2016). A denominag¢ao post-hoc indica
que tais ferramentas sédo aplicadas apds o treinamento dos algoritmos, podendo ser
utilizadas inclusive em modelos intrinsicamente interpretaveis (Apley e Zhu, 2020;
Molnar et al., 2020). Essas técnicas sao particularmente uteis para interpretem os
resultados obtidos, no entanto, ndo fornecem detalhes sobre o processo de
treinamento dos algoritmos e sobre a légica de funcionamento (Murdoch et al., 2019).
As maiores possibilidades de aplicagdo tornaram as técnicas post-hoc mais
difundidas.

As principais técnicas post-hoc sao: graficos de dependéncia parcial (PDP);
curvas de expectativas condicionais individuais (ICE); graficos de efeitos locais
acumulados (ALE) e importancia da variavel/recurso.

A importancia de variavel foi introduzida por Breiman (2001) juntamente com o
algoritmo random forest e se baseia no principio de permutacdo. Para obter a
importancia de uma dada variavel, seu valor é permutado enquanto os valores das
demais variaveis permanecem os mesmos. Quanto maior for o erro gerado com a
variavel permutada, maior a importancia da variavel para as previsdes do modelo
(Greenwell e Boehmke, 2019).
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Os gréficos de dependéncia parcial (PDP) demonstram o efeito marginal que
uma ou mais variaveis tém na predi¢do da variavel de saida do modelo (Figura 4A). A
principal contribuicdo desses graficos € a demonstracdo do tipo de relacao
desempenhada entre as varidveis preditoras e a variavel predita, indicando se a
relagdo é linear, monotdnica, ndo linear ou desempenha outros comportamentos
(Apley e Zhu, 2020). De forma simplificada, a dependéncia parcial demonstra o
comportamento médio da previsdo do modelo quando o j-ésimo recurso é alterado
(Molnar, 2024). No entanto, demonstra limitagbes para variaveis altamente
correlacionadas.

As curvas de expectativas condicionais individuais (ICE) consistem na previsao
para cada instancia quando o j-ésimo recurso € alterado (Molnar, 2024). Ou seja, o
PDP é o comportamento médio das instancias que sao representadas pelos ICE. Os
gréficos ICE detém grande importancia pois permitem observar se ha presenca de
relacdes heterogéneas nos dados e se os modelos sdo capazes de predizer
tendéncias distintas para instancias diferentes (Figura 4B) (Apley e Zhu, 2020).

Os gréaficos de efeitos locais acumulados (ALE) contornam a limitacdo
apresentada pelos PDP quando h& presenca de variaveis altamente correlacionadas
(Figura 4C) (Rudin, 2019). Consistem em descrever como 0s recursos impactam, de
forma média, a predicdo obtida pelo modelo. No ALE, diferentemente dos gréaficos
PDP, o efeito do recurso € avaliado a partir de um pequeno intervalo entre os valores
e nao entre os valores fixos (Apley e Zhu, 2020). Essa particularidade permite maior

imparcialidade na avaliagdo dos recursos.

Figura 4: Grafico de dependéncia parcial — PDP (A), gréafico de curvas de expectativas
condicionais individuais — ICE (B) e gréfico de efeitos locais acumulados — ALE (C)
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2.5. Aprendizado de maquina interpretavel na mensuracao florestal

Apesar do numero expressivo de publicagdes sobre emprego de métodos de
aprendizado do maquinas dos ultimos anos, para predicdes de variaveis na
mensuracgao florestal como volume comercial (Binoti et al., 2014; Lopes et al., 2020);
crescimento e producao de povoamentos equianeos (Casas et al., 2023; Santos et al.,
2023) e inequianeos (Reis et al., 2019; Rocha et al., 2020); biomassa e carbono
(Ferraz et al., 2014); taper (Tavares Junior et al., 2021); modelagem processual (Silva
et al., 2023) e muitas outras, ndo foram encontrados estudos incluindo andlises post-
hoc como uma etapa adicional aos modelos preditivos.

Embora alguns estudos realizados na area florestal incorporem a importancia
da variavel por permutacao e/ou perturbacao (Binoti et al., 2022; Rocha et al., 2024),
nao foram encontrados registros de aplicacdes na literatura das demais técnicas post-
hoc na construgcao de modelos de predicdo baseados em aprendizado de maquina,
em mensuracgao florestal. No entanto, o interesse pelo entendimento das relagdes
desempenhadas entre as varidveis preditoras e preditas em problemas de
mensuracgao florestal modelados com aprendizado de maquina ja tem sido abordado
em pesquisas desde a década passada.

Freitas (2020) utilizou as técnicas de Olden, Garson, Lekprofile e outras para
avaliacdo de sensibilidade das variaveis preditoras da produtividade de eucalipto, a
partir de predicdes por redes neurais artificiais. Binoti et al., (2022) obteve a
importancia relativa de variaveis silviculturais, climaticas e de manejo utilizadas na
previsdo da produtividade de eucalipto ao final da idade de rotagao para povoamentos
localizados em Minas Gerais, com técnicas de perturbagédo de RNA. Oliveira Neto et
al. (2022) incorporou técnicas de estatistica multivariada, como andlise de
componentes principais (PCA), para diminuicdo do numero de varidveis preditoras,
constatando que a utilizagdo das variaveis ambientais compondo grandes conjuntos
de variaveis preditoras fornece resultados mais precisos.

A adoc¢édo das técnicas post-hoc na modelagem florestal pode acrescer diversas
vantagens comparativas em relacdo aos métodos tradicionais, como os modelos de
regressao classicos, bem como, aos proprios modelos construidos com aprendizado
de maquina. Além de assegurar a tomada de decisdo com mais segurancga, pode
acrescentar maior realismo biolégico aos modelos utilizados para modelar a producao
e o crescimento das florestas (Ryo, 2022; Ryo et al., 2021), permite a simulagdo de

cenarios com mudancas climaticas e seus impactos na produtividade dos
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povoamentos (Hu et al., 2023), economicamente pode auxiliar a quantificacédo de
custos e receitas marginais, bem como, simular padrdes de analises de sensibilidade
(Carvalho et al., 2019; Murdoch et al., 2019).
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CAPITULO 1: Técnicas post-hoc de aprendizado de maquina interpretavel para
predicao da produtividade de povoamentos de eucalipto

RESUMO:

Os objetivos do estudo foram testar algoritmos de aprendizado de maquina para
predizer a produtividade média de eucalipto ao final da rotagédo e analisar o efeito das
principais variaveis preditoras a partir de técnicas post-hoc de aprendizado de
maquina interpretavel. Utilizou-se um banco de dados com 320 talhdes localizados
em povoamentos de eucalipto no norte de Minas Gerais. Trés algoritmos de
aprendizado de maquina foram treinados (Random Forest, Gradient Boosting Machine
e Arvore de Decisdo) para prever a produtividade média do eucalipto aos 7 anos
(IMA7) com base em 304 variaveis preditoras. As variaveis preditoras foram
categorizadas em silviculturais (operacionais, edaficas e de manejo) e ambientais
(agroclimaticas e complementares climaticas), e diferentes composicdes de variaveis
foram adotadas para o treinamento. As técnicas de interpretabilidade, como graficos
de dependéncia parcial (PDP), curvas de expectativa condicional individual (ICE) e
gréfico de efeitos locais acumulados (ALE), foram aplicadas no algoritmo com melhor
desempenho estatistico. Os algoritmos Random Forest e Gradient Boosting Machine
apresentaram valores mais adequados para as estatisticas de avaliagdo de
treinamento e generalizagao, prevendo o IMA7 com maior precisdo. As varidveis mais
importantes para a predicdo da produtividade aos 7 anos foram altitude, teor de
matéria organica do solo, teor de argila e niumero de dias umidos com um ano de
idade. A altitude teve o maior efeito sobre o IMA7 (9,7 m3ha™'ano™), beneficiando os
povoamentos localizados entre 860 m e 940 m com um efeito positivo sobre a
produtividade. As variaveis edaficas, teor de argila e teor de matéria organica no solo,
exerceram um efeito total de 4,9 m3ha™'ano™ e 2,4 m3ha'ano™ sobre o IMA;,
respectivamente. As variaveis silviculturais operacionais ndo foram importantes na
predicdo da produtividade. As técnicas de interpretabilidade de aprendizado de
maquina post-hoc sao eficientes para identificar e quantificar as relagbes entre as
variaveis preditoras de maior importancia relativa e a produtividade média aos sete
anos de idade em povoamentos de eucalipto na regido de estudo.

Palavras-chave: Altitude. Modelagem. Silvicultura.
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CHAPTER 1: Post-hoc interpretable machine learning techniques for predicting
eucalypt stands productivity

ABSTRACT:

The objectives of the study were to test machine learning algorithms to predict the
average productivity of eucalypt at the end of the rotation and to analyze the effect of
the main predictor variables using post-hoc interpretable machine learning techniques.
A database with 320 plots located in eucalypt stands in northern Minas Gerais was
used. Three machine learning algorithms were trained (Random Forest, Gradient
Boosting Machine, and Decision Tree) to predict the average productivity of eucalypt
at 7 years (IMA;) based on 304 predictor variables. The predictor variables were
categorized into silvicultural (operational, edaphic, and management) and
environmental (agroclimatic and complementary climatic), and different compositions
of variables were adopted for training. Interpretability techniques such as partial
dependence plots (PDP), individual conditional expectation (ICE) curves, and
accumulated local effects (ALE) plots were applied to the algorithm with the best
statistical performance. The Random Forest and Gradient Boosting Machine
algorithms presented more suitable values for training and generalization evaluation
statistics, predicting IMA7 with greater accuracy. The most important variables for
predicting productivity at 7 years were altitude, soil organic matter content, clay
content, and the number of humid days at one year of age. Altitude had the greatest
effect on IMA7 (9.7 m3ha'year™), benefiting stands located between 860 m and 940
m with a positive effect on productivity. The edaphic variables, clay content and soil
organic matter content, had a total effect of 4.9 m3ha™'year™ and 2.4 m3ha~'year™ on
IMA?, respectively. Operational silvicultural variables were not important in predicting
productivity. Post-hoc machine learning interpretability techniques are efficient for
identifying and quantifying the relationships between the most important predictor
variables and the average productivity at seven years of age in eucalypt stands in the
study region.

Key-words: Altitude. Modeling. Silviculture.
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1. INTRODUCAO

A prognose da produgéo florestal € um dos elementos essenciais do manejo
florestal, sendo indispensavel para a tomada de decisdo e manutencao da
sustentabilidade da producdo dos reflorestamentos (Campos e Leite, 2017). A
determinacao da produgédo dos povoamentos em diferentes idades € realizada, na
maioria das vezes, utilizando modelos denominados como modelos de crescimento e
producéo. Tais modelos podem ser classificados de acordo com o nivel de informacgéo
gerada, em modelos de povoamento total, modelos de distribuicao de didmetros e/ou
classe de tamanho e modelos de arvore individual (Burkhart; Tome, 2012).

Os modelos em nivel de povoamento utilizam variaveis que representam todo
0 povoamento para expressar o crescimento e a producao, como idade (/), area basal
(B), indice de sitio (S) e outras (Davis; Johnson, 1987). Esses modelos podem ser
subdivididos em dois tipos: modelos de densidade variavel que incluem a densidade
como um componente dinamico para projecao e predicdo da producao futura (Yo = f
I1, I, S, By, B2), e em modelos do tipo normal, baseados em relagdes funcionais entre
producéo vs. idade, sitio ou area (Clutter, 1983; Guera et al., 2019; Oliveira et al.,
2009; Santos et al., 2017).

Nos modelos de distribuicdo de diametros, a varidvel resposta € o numero de
arvores por hectare, area basal ou volume, em cada classe de diametro, nas idades
atual e futura (Burkhart, 2008; Campos e Leite, 2017). Esse tipo de modelo é
geralmente utilizado juntamente com equacgdes individuais de altura, volume e taper,
resultando na estimativa da producédo e do sortimento de multiplos produtos (Binoti et
al., 2017; Leite et al., 2005). Os modelos classificados como modelos de arvores
individuais utilizam a arvore como unidade basica de modelagem, projetando o
incremento de variaveis dendrométricas como o diametro a 1,3 m de altura (dap),
altura total, volume e mortalidade (Liu e Ashton, 1995; Sharma et al., 2019).

Os modelos tradicionais de crescimento e produgdo sdo em sua maioria
baseados em modelagem estatistica e técnicas de regressado (Campos e Leite, 2017).
Apesar da grande adocao desses modelos para realizagdo da prognose de florestas
equianeas, com a difusdo dos métodos de inteligéncia computacional, nas ultimas
décadas outras técnicas também comegaram a ser difundidas com o mesmo fim,
como é o caso dos algoritmos de aprendizado de maquina (Binoti et al., 2022).
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Em um primeiro momento, as pesquisas se concentraram em demonstrar que
a aplicagao de métodos de aprendizado de maquina para prognose da produgéo de
florestas gerava predicbes com exatidao igual ou superior aos métodos tradicionais
(Gorgens et al., 2009; Silva et al., 2009). No entanto, atualmente, € necessario ir além
dessa premissa e buscar compreender como esses algoritmos aprendem e como o
relacionamento entre as variaveis pode afetar as predigdes dos modelos, acrescendo
interpretacao dos resultados obtidos sem comprometer o desempenho preditivo (Bai
et al., 2024; Garnaik et al., 2022).

A compreenséao das relagdes estabelecidas entre as varidveis preditoras e a
predicdo da producédo florestal € essencial para estabelecer um planejamento
estratégico consistente e alinhado dentro do manejo florestal (Binoti et al., 2022). A
investigagdo acerca do relacionamento entre as variaveis e a produgdo dos
povoamentos de eucalipto utilizando aprendizado de maquina ja foi abordada
utilizando diferentes técnicas como analise de sensibilidade (Freitas et al., 2020)
perturbagao de variaveis (Binoti et al., 2022), métodos multivariados (Oliveira Neto et
al., 2022) e outras. No entanto, a aplicacdo de técnicas de interpretabilidade de
aprendizado de maquina como os graficos de dependéncia parcial (PDP); curvas de
expectativas condicionais individuais (ICE) e gréaficos de efeitos locais acumulados
(ALE), ainda nao foi testada para investigar as relagdes entre varidveis ambientais,
edafoclimaticas, silviculturais e operacionais na produtividade de florestas equianeas.

A interpretabilidade de modelos de aprendizado de maquina tem sido uma
questdo amplamente debatida dentro da inteligéncia artificial e seus dominios, visto
que a possibilidade de maior compreensao das respostas geradas pelos algoritmos
gera maior seguranca e transparéncia na tomada de decisdo (Lisboa et al., 2023;
Rudin et al.,, 2022). Para o manejo florestal, especificamente, o uso de métodos
interpretaveis pode resultar em ganhos expressivos em termos de realismo bioldgico,
na simulagado de cendrios que incluem mudancgas climaticas e operacionais e seus
impactos na produtividade, na reducdo de custos e na avaliagdo da sensibilidade dos
indicadores econémicos.

Neste estudo foram desenvolvidos e avaliados modelos de aprendizado de
maquina para predizer a produtividade de eucalipto aos 7 anos. As variaveis
preditoras utilizadas incluiram elementos do clima e caracteristicas edéficas,
silviculturais e operacionais. Foram utilizadas técnicas de aprendizado de maquina

interpretaveis para identificar e caracterizar as relagdes entre as variaveis preditoras
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de maior importancia e a produtividade. Os objetivos do estudo foram testar algoritmos
de aprendizado de maquina para predizer a produtividade média de eucalipto ao final
da rotacdo aos sete anos e analisar o efeito das principais varidveis preditoras
utilizando de técnicas post-hoc de aprendizado de maquina interpretavel.

2. MATERIAIS E METODOS

2.1. Area de estudo e dados utilizados

Os dados utilizados neste estudo foram provenientes de inventarios florestais
continuos conduzidos em povoamentos de clones de hibridos de Eucalyptus urophylla
X Eucalyptus grandis localizados em onze municipios do norte do estado de Minas
Gerais, Brasil. A vegetacao da regido € caracterizada com areas de Cerrado, Campo
Cerrado e Campo de Altitude (IGA, 2012). A classificacao climatica de Képpen é de
clima tropical umido (Aw), com presenga de um periodo de inverno seco e verao com
chuvas (Alvares et al., 2014). A temperatura média anual na regido varia entre 22 e
24 °C e os indices pluviométricos entre 500 e 1.200 mm anuais (Alvares et al., 2014;
Carneiro, 2003). A altitude nos povoamentos amostrados variou entre 750 m e 1020
m acima do nivel do mar, com altitude média de 902,8 m.

Os dados foram provenientes de 832 parcelas, distribuidas em 320 talhdes de
aproximadamente 25 ha. As parcelas permanentes foram mensuradas em no minimo
duas ocasides e no maximo sete, no periodo entre 2010 e 2022. Para a obtencao da
produtividade média aos 7 anos (IMA?), foram projetadas as ultimas medi¢des de cada
um dos talhdes a partir de equacdes de crescimento e producao especificas para a
idade de rotacao, correspondente a 7 anos.

2.2. Tipos de variaveis

As variaveis preditoras foram classificadas em dois grupos baseados nas fontes
de obtencao: variaveis silviculturais e variaveis ambientais. As estatisticas descritivas
das variaveis preditoras e os coeficientes de correlacdo entre as variaveis e o IMA7

estdo nos APENDICE A e APENDICE B, respectivamente.

Varidaveis silviculturais
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O grupo de variaveis silviculturais inclui as variaveis obtidas a partir das
intervencdes silviculturais aplicadas aos povoamentos e registradas quantitativa ou
qualitativamente. Tais caracteristicas foram subdivididas em operacionais; edaficas e
de manejo (Tabela 1). As variaveis operacionais correspondem aos nimeros de dias
adiantados ou atrasados em relacao a data de referéncia para execugao da atividade.
Nos talhdes onde a atividade foi realizada na data de referéncia, os registros das
variaveis operacionais correspondem a zero.

Para os talhdes onde a atividade foi executada na data correta, foram
realizadas simulagdes, baseando-se na distribuicdo observada da variavel. A Figura
1 demonstra as distribuicbes observadas das variaveis silviculturais operacionais e as
distribuicbes simuladas. Durante a etapa de simulacdo dos valores, foram
estabelecidos valores minimos e maximos, a partir da distribuigdo observada, visando
evitar a simulacdo de valores extremos. As variaveis foram simuladas a partir de uma
distribuicdo normal, utilizando a fungao “rnorm” do software R, de forma que a média
e o desvio-padrdao das simulacdes correspondessem as estatisticas das variaveis
observadas. A simulacao desses valores visou permitir o treinamento dos algoritmos
de aprendizado de maquina com todas as instdncias completas, possibilitando a

aplicacao das técnicas de interpretabilidade.
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Tabela 1: Médias e desvio padréo das variaveis preditoras silviculturais utilizadas para predizer a produtividade media aos sete anos
em povoamentos de eucalipto no norte de Minas Gerais

Tipo Sigla Variavel Descricao Média Desvio-padrao

S1 Capina mecanica em linha total com pré-emergente 2,48 +0,32

S2 Primeira adubacao de manutencao 3,78 +1,71

S3 Primeira capina manual em linha total . 3 5,09 +3
3 _ Dias em relagéo
o S4 Segunda adubacao de manutengao . 11,83 t 3,42
Operacionais . _ a data de
S5 Segunda capina manual em linha total o 11,10 + 3,71
referéncia*

S6 Subsolagem com fosfatagem 0,54 +0,93

S7 Terceira adubacao de manutencao 27,33 + 3,45

S8 Terceira capina manual em linha total 20,37 +3,72
CLAY Teor de argila Percentagem 30,45 + 16,64

ORGMATTER Teor de matéria organica Percentagem 30,45 +1,76
Edéficas P Quantidade de adubagéao de Fosforo kg/ha 81,11 + 16,19
N Quantidade de adubacao de Nitrogénio kg/ha 54,75 + 21,32
K Quantidade de adubacao de Potéassio kg/ha 188,13 + 46,54

Manei PlantArea  Area util por planta m? por planta 9,98 +1,18

anejo
: GEN Genotipo Identificacéo do clone 8 gendtipos

* N° de dias para realizagao da atividade, em relagdo ao momento do plantio: S1 = 90 dias; S2 = 90 dias; S3 = 366 dias; S4 = 180
dias; S5 = -30 dias; S6 = 360 dias; S7 = 720; S8 = 60 dias.
Fonte: Autor (2024).
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Figura 1: Distribuicbes observadas e simuladas das variaveis silviculturais
operacionais utilizadas na predicdo da produtividade média de povoamentos de
eucalipto aos 7 anos (IMA>)
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Fonte: Autor (2024).

Variaveis ambientais

As variaveis ambientais foram obtidas do Projeto de Previsdo de Recursos
Energéticos Mundiais (NASA POWER), utilizando APl em linguagem de programacao
R (Sparks, 2024). As variaveis preditoras ambientais foram classificadas e
denominadas em dois tipos: agroclimaticas (Agroclimatology no sistema NASA
POWER) e climaticas complementares. Foram coletados 27 atributos em escala diaria
para cada parcela de inventario, considerando o intervalo de anos entre 2010 e 2022.
As variaveis agroclimaticas foram classificadas segundo o sistema do NASA POWER
em variaveis de fluxo solar, temperatura e fluxo infravermelho, umidade e precipitacao,
vento e pressao e propriedades de solo (Tabela 2). Foram obtidos 3,5 milhdes de
registros para cada variavel agroclimatica. Posteriormente, esses dados foram
compatibilizados por talhdo, com médias e totais mensais, e por ano correspondente
a idade do povoamento, onde o0 ano de implantagao é equivalente ao ano 0 e a idade
de rotacao € igual a 7 anos. A compatibilizacdo por ano aumenta o nimero de recursos
do banco de dados, uma vez que cada atributo ambiental passa a ser representado
por oito variaveis (do ano 0 ao ano 7). Foram obtidas 224 variaveis agroclimaticas. As
altitudes de cada talhdo também foram obtidas pelo NASA POWER, no entanto,

constitui apenas uma variavel, sem necessidade de compatibiliza¢cdo por ano.
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Tabela 2: Descricdo das variaveis agroclimaticas preditoras coletadas no sistema NASA POWER para predizer a produtividade
média de povoamentos de eucalipto no norte de Minas Gerais

Tipo de variavel  Sigla Variavel Unidade
Altitude ALTITUDE Altitude em m acima do nivel do mar m
ALLSKY_SFC_UVA Irradiancia UVA de toda a superficie do céu W/mz2
ALLSKY_SFC_UVB Irradiancia UVB de toda a superficie do céu W/m2
ALLSKY_SFC_UV_INDEX indice UV de toda a superficie do céu Adimensional
ALLSKY_SFC_SW_DWN Irradiancia descendente de ondas curtas da superficie do céu MJ/m?/dia
Fi | ALLSKY_KT indice de clareza de insolagdo de todo o céu Adimensional
uxo solar
TOA SW _DWN Irradiancia descendente de ondas curtas no topo da atmosfera MJ/mz/dia
CLRSKY_SFC_SW_DWN Irradiancia descendente de ondas longas da superficie do céu claro W/m2
ALLSKY SFC LW DWN Irradiancia descendente de ondas longas da superficie do céu W/m2
ALLSKY_SFC_PAR_TOT  Radiacao fotossinteticamente ativa (PAR) total de toda a superficie do céu W/m?
CLRSKY_SFC_PAR_TOT Radiagao fotossinteticamente ativa (PAR) total de toda a superficie do céu claro W/m?2
T2M Temperaturaem 2 m °C
T2M_MAX Temperatura maxima em 2 m °C
T2M_MIN Temperatura minima em 2 m °C
Temperatura e o
T2MWET Temperatura no bulbo tmido em 2 m C
fluxo infravermelho
T2MDEW Ponto de orvalho/geada em 2 m eC
T2M_RANGE Faixa de variagao diaria de temperatura em 2 m °C
TS Temperatura da superficie da terra °C
Qvam Umidade especificaa 2 m (g/kg)
RH2M Umidade relativa a 2 metros Y%
Umidade e .
L PRECTOTCORR Precipitag&o corrigida mm
precipitacao L
PRECTOTCORR A Precipitacdo acumulada anual mm
WS2M Velocidade do vento em 2 m ms-
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Tipo de variavel  Sigla Variavel Unidade
TQV Coluna total de agua precipitavel kg m=2
WS10M Velocidade do vento em 10 m ms-!
. GWETPROF Porcentagem de umidade do solo do perfil %
Propriedades do . .
| GWETTOP Porcentagem de umidade do solo (até 5 cm) Y%
solo
GWETROOT Porcentagem de umidade do solo na zona radicular (até 100 cm) %

Fonte: Autor (2024).
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Além das variaveis agroclimaticas, foram introduzidas no conjunto de dados de
variaveis preditoras denominadas de climaticas complementares. Tais variaveis
resumem, em numero de dias ou em percentagem, condicdes climaticas especificas.
Foram calculadas oito variaveis a partir da temperatura a 2 m (T2M); Umidade relativa
a 2 m (RH2M) e precipitacdo corrigida (PRECTOTCORR). Para estabelecer os
critérios de dias quentes, frios, umidos e secos obteve-se primeiramente o percentil
90% e 10% dos dados diarios anuais. Os registros diarios de temperatura e umidade
que atendiam aos critérios de inclusdo estabelecidos pelos percentis eram
contabilizados (Tabela 3). A compatibilizagdo dessas variaveis correspondeu ao total
de dias no ano com os critérios atendidos.

A precipitacdo corrigida foi utilizada para gerar os numeros de dias com
ocorréncia de precipitagdo, onde o critério utilizado foi o de precipitagdo em mm > 0.
Para obtencao da percentagem de chuva no periodo seco (considerado para o estado
de Minas Gerais 0s meses entre junho e setembro), utilizou-se a relagéo entre o total
de precipitagao no periodo seco / total de precipitacao anual x 100. O numero de dias
de temperatura 6tima foi contabilizado a partir da faixa de variacdo de °C 218 - °C <

22 para T2M, conforme indicado por Queiroz et al. (2020).

Tabela 3: Descricdo das variaveis ambientais complementares preditoras para
predicao da produtividade média de povoamentos de eucalipto aos 7 anos (IMA5)

Variavel Sigla Critério

Numero de dias quentes DQ °C = percentil 90% anual
Numero de dias frios DF °C < percentil 10% anual
Numero de dias de D otima °C218-°C<22
temperatura 6tima

Numero de dias umidos DU °C = percentil 90% anual
Numero de dias secos DS °C < percentil 10% anual
Numero de dias com DC mm >0

precipitacao
NuUmero de dias sem DSC mm=<0
precipitacao

% de chuva no periodo seco  Chuva%seco precipitagdo no periodo seco
precipitagao total anual

X 100

Fonte: Autor (2024).
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2.3. Processamento e analise dos dados

O pré-processamento adotado para o treinamento dos algoritmos incluiu a
padronizacao das variaveis quantitativas (Equacao 1). As variaveis qualitativas, como
genotipo, foram transformadas em variaveis dummy, correspondentes aos 8 gendtipos
presentes no banco de dados.

Zy = (x;—%)/o (1)
Em que: Z;= Valores padronizados; x; = valor da i-ésima observacdo; x = média dos
valores observados; o = desvio-padréo.

O conjunto de dados foi separado em conjunto de treinamento e validagéo,
composto por 70% dos talhdes (224) e conjunto de generalizacdo com 30% (96) dos
dados (Figura 2). Foram treinados trés algoritmos de aprendizado de maquina:
random forest (RF), arvore de decisdo (CART) e Gradient Boosting Machine (GBM).

Os parametros testados durante a etapa de treinamento do RF foram o numero
de arvores (ntree, numero de variaveis preditoras x 10) e o nimero de variaveis de
divisao (mtry, testados entre 2 e 0o nimero de variaveis preditoras). Para o GBM, foram
testados o numero de arvores variando entre 50 e 500 e utilizada a taxa de
aprendizagem = 0,1. Para o algoritmo CART, foram otimizados os parametros de
taxas de poda (CP) e o numero de nés internos. As recomendacdes dos parametros
de treinamento foram obtidas em Boehmke e Greenwell (2019).

Os parametros dos algoritmos foram otimizados durante o treinamento, com
processo padronizado utilizando validagéo cruzada (k-fold cross-validation) com trés
repeticoes (repeats = 3) e dez particbes (number = 10). O particionamento do conjunto
de dados e os treinamentos dos algoritmos foram realizados no software R com a
biblioteca Caret (Kuhn, 2008).
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Figura 2: Estatisticas descritivas (média e desvio-padréo) para a produtividade media
de povoamentos de eucalipto aos 7 anos (IMA7) nos conjuntos de treinamento e
generalizacao
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Fonte: Autor (2024).

A avaliacdo do desempenho preditivo dos algoritmos de aprendizado de
maquina foi realizada a partir de estatisticas de precisao e exatidao e, também, anélise
gréfica de residuos, conforme indicado por Campos e Leite (2017), considerando tanto
0 conjunto de treinamento quanto o conjunto de generalizacdo. Foram utilizadas as
estatisticas: coeficiente de correlagédo entre o IMA7 observado e o IMA7 predito pelos
algoritmos (ryy ), raiz quadrada do erro quadratico médio em termos absolutos (RQEM)
e relativos (RQEM%) e média das diferencas absolutas (MAE). Além disso, foram
construidos e interpretados graficos conjuntos de valores observados e
correspondentes valores preditos e de distribuicdo das diferengas entre valores
preditos e correspondentes valores observados (Tabela 4).
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Tabela 4: Estatisticas de avaliacao do treinamento e da generalizag&o para algoritmos
de aprendizado de maquina na predicao da produtividade média de povoamentos de

eucalipto

Estatistica

Estimador

Coeficiente de correlagéao
entre o IMA7 observado e
IMA7 predito

(SN (IMAy, — TMA,)(IMA,, - TMA,))?

Tyy =
\/Z{‘(IMA7l. —IMA;)* x YM(IMA,, — IMA,)*

Raiz quadrada do erro
quadratico médio (m3ha
'ano™)

N _(IMA, —IMA,)?
RQEM= \/21—1( 7;1 71)

Raiz quadrada do erro
quadratico médio relativo
(%)

I, (IMAy, — TMA,,)?
n

RQEM (%) = 100TMA, \/

Média das diferencas
absolutas (m3ha'ano™)

YiL, |IMA7, — IMA; |
n

MAE =

Residuo (m3ha'ano™)

Residuo = TMA,, — IMA;,

IMA;;: Produtividade anual (mdha'ano') na idade final de rotacdo de 7 anos

observada no talhdo; IMA;,,: Média da produtividade anual (m*ha'ano™') na idade final

de rotacdo de 7 anos observada; IMA7;: Produtividade anual predita (m3ha'ano™) na

idade final de rotacao de 7 anos observada no talhdo; n: numero de observacoes.

Fonte: Autor (2024).

O algoritmo de aprendizado com a melhor performance preditiva, segundo as

estatisticas e a analise grafica dos residuos, foi selecionado para a etapa de aplicacao

das técnicas de interpretabilidade. Primeiramente, a importancia relativa das variaveis

foi obtida utilizando a permutacao simples e simulagées. No caso da importancia com
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simulacao, adotou-se 0 numero de 500 simulacdes de Monte Carlos utilizando o MAE
como meétrica.

As duas variaveis com maiores valores de importancia, considerando todas as
simulacdes, foram escolhidas para gerar os graficos de dependéncia parcial, curvas
de expectativa condicional individual e grafico de efeitos locais acumulados para as
abordagens que apresentaram os melhores indicadores estatisticos de generalizacao.
Para gerar as estimativas de importancia das variaveis foi utilizada a biblioteca vip
(Greenwell; Boehmke, 2020) e para obtencao dos graficos de interpretabilidade o
pacote “imlI” (Molnar, 2018), ambos no software R. As técnicas foram aplicadas
somente nos dados de generalizagcéo, conforme recomendado por Molnar (2020).

2.4. Abordagens de treinamento

Foram utilizadas quatro abordagens de treinamento dos algoritmos de
aprendizado de maquina, cada uma com um conjunto de variaveis preditoras. A
primeira abordagem incluiu as 304 variaveis preditoras (ambientais e silviculturais). A
segunda consistiu no treinamento dos algoritmos somente com as 289 variaveis
ambientais como preditores da produtividade média. Na terceira abordagem foi
utiizado um conjunto de varidveis silviculturais e variaveis ambientais
complementares, totalizando 71 variaveis. Por ultimo, a quarta abordagem foi
composta somente pelos preditores silviculturais (15).

Um resumo ilustrativo das etapas de construcdo do modelo de aprendizado de
maquina interpretavel é apresentado na Figura 3.
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Figura 3: Resumo metodoldgico das etapas de treinamento, generalizagdo e avaliagdo da interpretabilidade para modelos de
aprendizado de maquina na predi¢cao da produtividade média de povoamentos de eucalipto aos 7 anos (IMA>)
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os desempenhos preditivos dos trés algoritmos testados para previsdo da
produtividade de eucalipto estdo na Tabela 5. As arvores de decisdo apresentaram os

menores valores de ry, e os maiores valores de RQEM (%) para todas as abordagens

e conjuntos de dados. As arvores de decisdo sao algoritmos que se baseiam na ideia
de particionar os dados usando regras de decisao (Alvares et al., 2023; Breiman et al.,
1984). Embora sejam mais simples e de facil interpretagédo, as arvores de deciséo
apresentam baixo poder preditivo em relagédo aos algoritmos mais recentes (Boehmke;
Greenwell, 2019).

O algoritmo GBM resultou nos melhores desempenhos preditivos, com
valores inferiores de RQEM (%) e maiores coeficientes de correlacdo entre os valores
de IMA; preditos e observados, nas abordagens com todas as variaveis e com as
variaveis ambientais. Nas abordagens restantes (somente com as variaveis
silviculturais e variaveis silviculturais + climaticas complementares), o algoritmo RF
gerou predigbes com menores valores de erros (RQEM e RQEM%) e maiores ry,. No
entanto, os valores de MAE para as predicbes do RF foram menores em todas as
abordagens, considerando a generalizacao.

Os algoritmos com melhores desempenhos preditivos variaram conforme o
namero de variaveis presentes no espaco de recursos de predigdo. Nas abordagens
que utilizaram maiores numeros de variaveis preditoras, o algoritmo GBM apresentou
melhores estatisticas de avaliacao de treinamento e generalizagdo. Ao passo que para
as abordagens que incluiam numeros de preditores menores, o desempenho do RF
foi superior aos demais algoritmos.

Os algoritmos RF e GBM partem do principio da ideia das arvores de decisao,
mas incorporam procedimentos de treinamento (como amostragem bootstrap,
boosting e bagging) para aumentar a robustez das previsdes (Friedman, 2001; Nayak
et al., 2022). Além disso, o GBM utiliza uma estratégia de treinamento sequencial,
construindo as arvores de decisdo de forma progressiva para reduzir os erros de
previsdo nas observacdes que inicialmente possuiam maiores erros (Boehmke;
Greenwell, 2019). Essas caracteristicas podem atribuir maior potencial preditivo para
bancos de dados com grandes numeros de variaveis (Bui et al., 2021; Wongchai et
al., 2022).
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O RF consiste em conjuntos de arvores de decisao criadas com randomizagao
de variaveis e técnicas de bagging e tem sido amplamente utilizado para gerar
predigdes de diversos fenébmenos dentro da mensuracao florestal, apresentando boa
performance preditiva tanto para tarefas de aproximacado de funcbes, quanto de
classificacao (Lima et al., 2022; Rocha et al., 2024). Além disso, permite boa
interpretabilidade em comparagao a outros algoritmos, como redes neurais profundas
(Breiman, 2001; Ryo, 2022).

Tabela 5: Estatisticas de avaliagcdo para as quatro abordagens preditivas dos
algoritmos de aprendizado de maquina testados para a predicdo da produtividade
média de povoamentos de eucalipto aos 7 anos (IMA7)

Abordagem Conjunto Algoritmo RQEM RQEM (%) I'oy MAE
RF 70,274 27,74 0,57 52,459

Generalizacdo Cart 74,380 29,36 0,52 60,265

Todas as GBM 69,839 27,57 0,57 53,021
variaveis RF 27,014 10,66 0,94 20,015
Treinamento Cart 53,086 20,94 0,74 41,234

GBM 36,238 14,30 0,89 27,099

RF 71,179 28,10 0,55 53,568

Generalizacado Cart 73,453 29,00 0,52 57,314

Variaveis GBM 70,723 27,92 0,56 53,930
ambientais RF 48,584 19,17 0,78 35,525
Treinamento Cart 56,361 22,24 0,71 42,005

GBM 50,494 19,92 0,77 37,296

RF 64,123 25,31 0,65 48,115
o Generalizagdo Cart 75321 29,73 0,50 59,598
Variaveis GBM 67,307 26,57 0,61 53,173

silviculturais +

complementares RF 31,082 12,26 0,92 23,263

Treinamento Cart 53,051 20,93 0,74 41,554
GBM 46,086 18,18 0,81 34,275

RF 71,512 28,23 0,54 54,944

Generalizacdo Cart 82,784 32,68 0,42 64,260

Variaveis GBM 76,472 30,19 0,48 61,033
silviculturais RF 28,375 11,20 0,94 22,208
Treinamento Cart 52,239 20,61 0,75 41,821

GBM 48,401 19,10 0,80 36,773

RF: Random forest; Cart: arvore de decisdo e GBM: Gradient Boosting Machine.
Fonte: Autor (2024).

Dentre as quatro abordagens testadas, os melhores resultados preditivos foram
obtidos no conjunto de dados composto somente das variaveis silviculturais e
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ambientais complementares (Tabela 5). Os erros relativos de generalizagao para
predicao da produtividade média nessa abordagem variaram entre 25,31 e 29,73%. A
reducdo de variaveis agroclimaticas por meio de varidveis complementares se
mostrou uma estratégia de reducao de variaveis interessante e que nao compromete
a exatidao das predicoes. O ganho em exatidao propiciado por essa abordagem pode
estar relacionado a redugédo da redundancia dos atributos causada por variaveis
preditoras altamente correlacionadas, como as diferentes medidas de temperaturas e
variaveis de fluxo solar (Boussaada et al., 2018; Bouzgou; Gueymard, 2017; Chan et
al., 2022).

Os graficos de IMA7 predito x IMA7 observado, para os algoritmos com as
melhores estatisticas de avaliacdo sao apresentados na Figura 4. As predicoes
utiizando somente as varidveis silviculturais demonstram valores com maiores

dispersdes em torno da reta de 45°, bem como, maior numero de residuos > MAE.
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Figura 4: Dispersdes entre produtividades médias observadas e preditas (IMA7), em
povoamentos de eucalipto, utilizando dados de generalizagao dos algoritmos random

forest e gradient boosting machine
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Na Figura 5 pode ser observada a importancia relativa das variaveis mais

expressivas, dentro de cada abordagem de treinamento testada, considerando as

predigdes do algoritmo random forest. A altitude foi a variavel preditora com maiores

valores de importancia relativa para a predicao da produtividade média de eucalipto

em todas as abordagens que foi incluida. A altitude pode ser considerada um elemento

ambiental relevante para definir a produtividade de reflorestamento, visto que é
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responsavel por estabelecer relacionamentos complexos com variaveis ambientais
como a temperatura, radiagdo solar e precipitagdo (Sondermann et al., 2022). Essas
relacdes sdo essenciais para criacao de microclimas especificos que podem interferir
diretamente nas condicbes de crescimento dos povoamentos, ocasionando em
diferentes padrdes ao longo do ciclo (Rody et al., 2016). Além disso, dentro dos
modelos de aprendizado de maquina, a variavel altitude pode estar servindo com uma
proxy para 0s municipios que compdem o banco de dados, captando as diferencas
topogréficas existentes.

As variaveis silviculturais operacionais demonstraram pouca importancia para
a produtividade dos povoamentos de eucalipto, obtendo destaque somente na
abordagem que incluia apenas variaveis silviculturais. No entanto, € importante
ressaltar que tais variaveis tém importancia econdmica dentro dos planejamentos
hierarquicos das empresas florestais, onde o atraso ou adiantamento das operacdes
pode acarretar alteragdes significativas nos custos operacionais (Binoti et al., 2022).
Dessa forma, é interessante analisar a importancia desempenhada por essas
variaveis de maneira conjunta com indicadores econdémicos e financeiros.

O teor de matéria organica no solo (ORGMATTER) obteve os maiores valores
de importancia relativa para as abordagens que consideravam as variaveis
silviculturais, demonstrando fortes relagdes com a produtividade dos povoamentos de
eucalipto. O teor de argila (CLAY) também apresentou valores relativamente altos de
importancia relativa. As variaveis edaficas relacionadas ao solo, como argila e matéria
organica, apresentam relevante contribuicdo para a producdo de madeira de
eucalipto, visto que estdo associadas a processos fisicos e quimicos do solo, como a
retencao de agua, formacao da estrutura, disponibilidade de nutrientes e outros (Gava
e Goncalves, 2008; Santos e Reichert, 2022). Essas variaveis ja demonstraram, em
estudos anteriores, possuir elevado poder preditivo dentro de algoritmos de
aprendizado de maquina para predicdo da produtividade de eucalipto (Freitas et al.,
2020).

O numero de dias Umidos (DU_panual) nas idades iniciais dos povoamentos (1
e 2 anos) foi de grande importancia relativa nas abordagens com variaveis ambientais
e silviculturais. A umidade do ar é uma varidvel de grande relevancia para o
crescimento de plantas, dada a relagao estreita com os processos fisiol6gicos como a

7

respiracao (Elli et al., 2020). Essa importancia é elevada nas fases iniciais de
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estabelecimento dos povoamentos em que a demanda por agua e nutrientes é maior
e 0 metabolismo é mais acelerado (Yang et al., 2022).

Figura 5: Importancia relativa das variaveis preditoras utilizadas na predicdo da
produtividade média de povoamentos de eucalipto aos 7 anos de idade (/IMA;7), pelo
algoritmo random forest, em quatro diferentes abordagens de treinamento
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As ferramentas de interpretabilidade utilizadas: graficos de dependéncia parcial
(PDP); curvas de expectativas condicionais individuais (ICE); graficos de efeitos locais
acumulados (ALE) foram aplicadas nas duas variaveis com os maiores valores de
importancia relativa em cada uma das duas abordagens que obtiveram melhores
desempenhos preditivos (todas as variaveis e variaveis silviculturais + ambientais

complementares). Os graficos de interpretabilidade estdo na Figura 6.

Figura 6: Técnicas de interpretabilidade utilizadas para avaliar as variaveis de maior
importancia relativa em duas abordagens de treinamento para predicdo da
produtividade média de povoamentos de eucalipto aos 7 anos de idade (/IMA7), na
regiao Norte de Minas Gerais. Em a) graficos de efeitos locais acumulados (ALE) e
em b) graficos de dependéncia parcial (PDP) e curvas de expectativas condicionais
individuais (ICE)
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Fonte: Autor (2024).

Nos graficos de ALE a amplitude das curvas de interacdo entre a variavel

predita e a variavel preditora indica o tamanho do efeito da interacao entre essas
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variaveis. Dessa forma, variaveis com maiores importancias para a predicdo da
produtividade meédia aos 7 anos apresentam maiores amplitudes de curva ALE. Os
gréficos de efeitos locais acumulados (Figura 6A), considerando todas as variaveis,
demonstram que o efeito total da variavel altitude na produtividade de eucalipto
equivale a aproximadamente 9,7 m3ha'ano'. Ha efeito positivo da altitude na faixa de
variacdo de 860 m até 940 m. A partir desse limiar de altitude o IMA7 apresenta leve
tendéncia a diminuicdo. Uma anélise do PDP e das curvas ICE (Figura 6B) permite
observar a estabilizacao dos valores de produtividade acima da altitude de 860 m,
com IMA7, em aproximadamente 26 m3ha'ano'. O nimero de dias Umidos durante o
primeiro ano dos povoamentos implica em um efeito total no IMA7de 1,7 m3ha'ano™
(Figura 6A) demonstrou. Observou-se no grafico ALE que o efeito positivo na
produtividade de eucalipto (1,1 m3ha'ano') é obtido nos anos em que ha pelo menos
30 dias com umidade relativa do ar alta o suficiente para que o dia seja considerado
umido.

O teor de matéria organica e o teor de argila, foram as responsaveis pelos
maiores efeitos totais no IMA; na abordagem que inclui variaveis silviculturais e
climaticas complementares (Figura 6). O efeito total do teor de argila no IMA; foi de
aproximadamente 4,9 m3ha'ano, como demonstrado na Figura 6A. Povoamentos
implantados em solos com teores de argila acima dos 22% obtiveram ganhos
expressivos na produtividade média aos 7 anos. Uma leve tendéncia de diminui¢do
do IMA; é percebida em locais cujo teor de argila ultrapassa os 45%. O teor de matéria
organica, considerada pela analise das importancias relativas por permutacédo a
variavel de maior importancia, obteve um efeito menor na produtividade média aos 7
anos, equivalente a 2,4 m3ha'ano'. O gréafico de PDP revela uma tendéncia constante
para essa variavel, principalmente em povoamentos com solos com teores de matéria
organica superiores a 1,8% (Figura 6B).

As curvas de expectativas condicionais individuais para ambas as abordagens
demonstraram variabilidade nas predi¢des dos talhdes individualmente (Figura 6B).
Esse efeito € desejado em algoritmos de aprendizado de maquina pois possibilitam
gerar predicoes com diferentes tendéncias individualmente, conferindo maior
confiabilidade aos modelos de predigédo (Ryo et al., 2022).

Diversos estudos que utilizaram métodos de avaliagdo dos efeitos de variaveis
na predicdo da produtividade de eucalipto com aprendizado de maquina ja foram

realizados, no entanto, esses estudos indicam somente quais preditores apresentam
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maior importancia ou resultam em ganhos de predigao. Binoti et al. (2022) aplicaram
a perturbagdo de variaveis em redes neurais artificiais para predicdo da producéo
volumétrica aos 7 anos, identificando a precipitacdo acumulada aos 5 anos de idade
como a variavel mais relevante. Variaveis edaficas como altitude, teores de argila e
de matéria organica, e variaveis de manejo, como o espagamento, aumentaram a
exatidao da produtividade estimada por RNA para povoamentos de eucalipto em
diferentes regides de Minas Gerais (Freitas et al., 2020). Na presente abordagem,
identificou-se que tanto as varidveis edéaficas quanto variaveis relacionadas as
caracteristicas ambientais que influenciam em processos fisiolégicos das plantas,
como a umidade relativa, fornecem maiores contribuicbes aos algoritmos de
aprendizado de maquina testados. Além disso, identificou-se, por meio das técnicas
de interpretabilidade post-hoc, 0 quanto estas variaveis influenciam na produtividade
média aos 7 anos, em termos de m3ha'ano”, diferentemente de outras técnicas de
interpretabilidade baseadas somente nos ganhos de exatiddo, que nao possibilitam
quantificar os efeitos das alteracdes das quantidades dos recursos nas variaveis de
resposta (Adadi e Berrada, 2018; Ryo et al., 2022).

4. CONCLUSOES

Os algoritmos Random forest e Gradient Boosting Machine sao indicados para
modelagem da produtividade de eucalipto.

A altitude foi a variavel com maior influéncia nas predi¢cées do IMA7 para 0s
povoamentos de eucalipto no norte de Minas Gerais, possivelmente como uma proxy.

Os teores de matéria organica e argila tem forte efeito na produtividade média
de povoamentos de eucalipto, aos 7 anos de idade, nos locais onde se encontravam
0s povoamentos desse estudo.

As técnicas de aprendizado de maquina post-hoc, como graficos de
dependéncia parcial, curvas de expectativa condicional individual e grafico de efeitos
locais acumulados, sado eficientes para identificar as relacées entre as variaveis
preditoras de maior importancia relativa e a produtividade média ao final da rotacao
de povoamentos de eucalipto.
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CAPITULO 2: Interpretabilidade de variaveis preditoras da produtividade de
povoamentos de eucalipto utilizando perturbacao de redes neurais artificiais

RESUMO:

O presente estudo identifica, compara e avalia as mudangas nas importancias
relativas de variaveis preditoras da produtividade de povoamentos de eucalipto ao
final da rotacao, utilizando uma base de dados ampliada em relacéo ao trabalho de
Binoti et al. (2022). Os objetivos foram de verificar o efeito da quantidade de variaveis
preditoras na predigdo da produtividade média de povoamentos de eucalipto e de
avaliar a eficiéncia da ampliacdo de base de dados por simulacdo, na validacdo de
modelos de redes neurais artificiais. Uma base de dados composta inicialmente por
320 talhbes de eucalipto utilizadas por Binoti et al. (2022) foi aumentada com a
inclusdo de novas variaveis ambientais e silviculturais, totalizando 304 variaveis,
incluindo atrasos ou adiantamentos nas operacgfes silviculturais. Redes neurais
artificiais foram treinadas para predizer a produtividade média aos 7 anos (/IMA7) com
duas composicoes distintas de variaveis preditoras (25 e 304 variaveis). Perturbacdes
nas entradas das redes quantificaram a importancia relativa de cada variavel. O
estudo identificou diferengas nas variaveis de maior importéancia relativa em relagéo
as RNA treinadas por Binoti et al. (2022) e entre as duas abordagens testadas. A
precipitacdo acumulada até um ano de idade foi o preditor mais relevante com 24%
de importancia relativa na abordagem com 25 variaveis. Na base de dados ampliada,
0 gendtipo resultou em 5% de importéncia relativa. Houve conformidade de 14
variaveis entre as 25 mais importantes nas duas abordagens, destacando os
preditores genétipo, espacamento, altitude e teor de argila. A inclusdo de variaveis
adicionais afetou a exatidao do IMA; predito e a importancia relativa das variaveis.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina. IMA. Manejo Florestal. Silvicultura.
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CHAPTER 2: Interpretability of predictor variables for eucalypt stands
productivity using artificial neural network perturbation

ABSTRACT:

The present study identifies, compares, and evaluates changes in the relative
importance of predictor variables for the productivity of eucalypt stands at the end of
the rotation, using an expanded database in relation to the work of Binoti et al. (2022).
The objectives were to verify the effect of the number of predictor variables on the
prediction of the average productivity of eucalypt stands and to evaluate the efficiency
of expanding the database through simulation in validating artificial neural network
models. A database initially composed of 320 eucalypt stands used by Binoti et al.
(2022) was increased with the inclusion of new environmental and silvicultural
variables, totaling 304 variables, including delays or advances in silvicultural
operations. Artificial neural networks were trained to predict the average productivity
at 7 years (IMA7) with two different compositions of predictor variables (25 and 304
variables). Perturbations in the network inputs quantified the relative importance of
each variable. The study identified differences in the variables of greatest relative
importance compared to the ANN trained by Binoti et al. (2022) and between the two
tested approaches. The accumulated precipitation up to one year of age was the most
relevant predictor with 24% relative importance in the approach with 25 variables. In
the expanded database, genotype resulted in 5% relative importance. There was
conformity of 14 variables among the 25 most important in both approaches,
highlighting the predictors genotype, spacing, altitude, and clay content. The inclusion
of additional variables affected the accuracy of the predicted IMA7 and the relative
importance of the variables.

Key-words: Machine Learning, IMA, Forest Management, Silviculture.
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1. INTRODUCAO

O crescimento e a producdo de povoamentos equianeos € dependente de
processos complexos relacionados a diversos fatores e elementos, de ordem
bioldgica, silvicultural, ambiental, edafica e de manejo (Billings, 1968; Campos, 1970).
Parte da complexidade é representada pelas variaveis utilizadas na construcao de
determinados modelos de crescimento e producao (Binoti et al., 2022). Esses modelos
sao essenciais para predicdo ou projecéo dos estoques de crescimento e de colheita
de madeira nas diferentes idades dos povoamentos, sendo um componente de um
dos elementos essenciais do manejo florestal (Campos e Leite, 2017).

Diferentes abordagens tém sido utilizadas para estimar a producao futura de
povoamentos de eucalipto, incluindo modelos de regressao (Dias et al., 2005; Reis et
al., 2022), modelos ecofisiologicos (Silva et al., 2023) e algoritmos de inteligéncia
computacional, como redes neurais artificiais e técnicas de aprendizado de maquinas
(Binoti et al., 2022; Casas et al., 2022).

As ferramentas de aprendizado de maquina tém sido utilizadas para prognose
em povoamentos equianeos, dadas as caracteristicas dessas técnicas tais como
facilidade operacional de treinamento de algoritmos, capacidade de modelagem de
relacbes nao lineares, exatidao e precisao das predicoes geradas, possibilidade de
simulacao de condicdes adversas, como mudancas climaticas, e outras vantagens
(Alcantara et al., 2018; Casas et al., 2022; Oliveira Neto et al., 2022; Souza et al.,
2019).

Uma das técnicas de inteligéncia computacional mais utilizada para predizer o
crescimento e a producdo em plantios sao as redes neurais artificiais — RNA (Casas
et al., 2023; Freitas et al., 2020; Oliveira Neto, 2022; Silva et al., 2015). As RNA podem
ser definidas como sistemas de processamento distribuidos de forma paralela,
formados por unidades bésicas denominadas de neur6nios matematicos, inspirados
nas redes neurais do sistema nervoso de seres vivos (Braga et al., 2007).

Além do bom desempenho preditivo, as RNA permitem o estudo das variaveis
preditoras e de seus impactos nas predicoes geradas pelas redes, por meio de
diferentes ferramentas de interpretabilidade (Molnar, 2024). Essa possibilidade € de
grande interesse para a pesquisa e para as empresas florestais que adotam RNA na
predicdo da producdo, visto que possibilitam avaliar os impactos de decisdes



69

silviculturais e de manejo, bem como, efeitos de varidveis edaficas e de elementos
climaticos (Binoti et al., 2022).

Algumas ferramentas ja foram testadas na mensuracéo florestal para identificar
os efeitos de variaveis preditoras da produtividade de povoamentos equianeos com
RNA, como o algoritmo de Garson, analise de sensibilidade global (Freitas et al., 2020)
e importancia relativa da variavel por perturbacao (Binoti et al., 2022) e a inversao de
redes neurais (Oliveira Neto, 2022). Conforme esses ultimos autores, a inversao de
uma rede neural é feita quando se deseja definir combinac¢des de niveis de diferentes
variaveis de entrada para obtencdo de uma saida fixa. Por exemplo, diferentes
combinacdes de varidveis de manejo que resultam em uma mesma produtividade ao
final da rotacao.

Oliveira Neto (2022) utilizou a meta-heuristica Simulated Annealing (SA) para
inverter uma RNA treinada para predicao da produtividade média de povoamentos de
eucalipto aos 6 e 7 anos de idade. A SA foi eficiente para inversdo da rede e
consequente definicdo da importancia de diferentes variaveis de entrada, na
produtividade média de povoamentos de eucalipto, distribuidos por todo o estado de
Minas Gerais, ao final da rotacao florestal. O estudo permitiu a definicao de diferentes
combinacdes de niveis de variaveis de entrada para se obter produtividades fixadas
para 6 e 7 anos. Duas variaveis importantes na predi¢cdo da produtividade foram o
espacamento de plantio e o gendtipo (clone), isto para as condicdes climaticas e
ambientais dos locais onde se encontravam o0s povoamentos.

A obtencdo da importancia relativa das variaveis por meio da perturbacéo
consiste na introducéo de dados de entrada deliberadamente alterados, chamados de
ruido branco, para uma determinada variavel (Olden et al., 2004). A mudanca
ocasionada pelo ruido branco nos erros de predicao da RNA reflete a importancia da
variavel. Binoti et al. (2022) utilizou este método para gerar as importancias relativas
de 25 variaveis preditoras da produtividade de povoamentos de eucalipto ao final da
idade de rotagao, na regiao Norte de Minas Gerais.

Para este capitulo do presente estudo ampliamos a base de dados utilizada por
Binoti et al. (2022) com a inclusdo de mais uma medi¢do das parcelas permanentes
utilizadas pelos autores (medicdo de 2022). Além disso, simulamos valores para
algumas das variaveis preditoras e acrescentamos novas variaveis de entrada. O
escopo desse capitulo se baseia na comparagdo e avaliagdo das mudancgas
ocasionadas nas importancias relativas das variaveis mediante a ampliacdo da base
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de dados entre os dois estudos. Os objetivos foram de verificar o efeito da quantidade
de variaveis preditoras na predicdo da produtividade média de povoamentos de
eucalipto e de avaliar a eficiéncia da ampliacdo de base de dados por simulacao, na
validacdo de modelos de redes neurais artificiais.

2. MATERIAIS E METODOS

Os dados utilizados neste estudo foram provenientes de inventarios florestais
continuos conduzidos em povoamentos de clones de hibridos de Eucalyptus urophylla
X Eucalyptus grandis localizados em onze municipios do norte do estado de Minas
Gerais, Brasil. A vegetacao da regido é caracterizada com areas de Cerrado, Campo
Cerrado e Campo de Altitude (IGA, 2012). A classificacdo climatica de Képpen é de
clima tropical umido (Aw), com presenc¢a de um periodo de inverno seco e verao com
chuvas (Alvares et al., 2014). A temperatura média anual na regido varia entre 22 e
24 °C e os indices pluviométricos entre 500 e 1.200 mm anuais (Alvares et al., 2014;
Carneiro, 2003). A altitude nos povoamentos amostrados variou entre 750 m e 1020
m acima do nivel do mar, com altitude média de 902,8 m

A base de dados utilizada consiste em 320 talhdes de reflorestamentos de
clones de hibridos de clones de hibridos de Eucalyptus urophylla X Eucalyptus grandis
distribuidos em onze municipios localizados no norte do estado de Minas Gerais,
Brasil. Em média, cada talhdo dispée de trés parcelas, com pelo menos duas
medicées. Em comparacao a base de dados utilizada por Binoti et al. (2022) houve
acréscimo de novas medicoes, realizadas entre 2021 e 2022 e, também, de novas
variaveis, tanto mensuradas quanto simuladas. As variaveis consideradas em Binoti

et al. (2022) estao relacionadas na Tabela 1.
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Tabela 1: Variaveis consideradas para predi¢cao da produtividade florestal aos 7 anos
(IMA7) em Binoti et al. (2022)

Variavel Descricao
Capina Mecanica em Linha Total com Pré-Emergente Dias até data de referéncia
Primeira Adubacao de Manutencao (Ref. 6 meses) Dias até data de referéncia
Primeira Capina Manual em Linha Total Dias até data de referéncia
Segunda Adubacao de Manutencgéo (Ref. 12 meses) Dias até data de referéncia
Segunda Capina Manual em Linha Total Dias até data de referéncia
Subsolagem com Fosfatagem Dias até data de referéncia
Terceira Adubacao de Manutencao (Monitoramento) Dias até data de referéncia
Terceira Capina Manual em Linha Total Dias até data de referéncia
Gendtipo Identificagéo do clone
Teor de argila Percentagem
Teor de matéria orgéanica Percentagem
Altitude Metros acima do nivel do mar
Area (til por planta m? por planta
Quantidade de adubagao de Fésforo kg/ha
Quantidade de adubacgao de Nitrogénio kg/ha
Quantidade de adubagéo de Potassio kg/ha
Precipitacao até um ano de idade (Idade <=1 ano) mm
Precipitacdo com um ano de idade mm
Precipitacdo com dois anos de idade mm
Precipitacdo com trés anos de idade mm
Precipitacdo com quatro anos de idade mm
Precipitacdo com cinco anos de idade mm
Precipitacao com seis anos de idade mm
Precipitacdo com sete anos de idade mm
Porcentagem de chuva no periodo seco %

A variavel predita foi a produtividade média aos 7 anos (IMA>), que foi a rotacao
regulatéria definida para esta pesquisa. O conjunto de variaveis preditoras incluiu
variaveis silviculturais, ambientais e de manejo. As variaveis silviculturais e seus
detalhamentos estdo na Tabela 2. A realizacao da operacao silvicultural na referéncia
correta, implica no valor zero para a variavel silvicultural. Foram simulados os valores
das variaveis silviculturais nos talhdes onde houve realizacdo no periodo estipulado.
As simulacoes foram realizadas levando em consideracao a distribuicdo observada
da variavel e utilizando valores minimos e maximos, com intuito de evitar simulagdes
de outliers. A Figura 1 mostra a dispersdo observada e simulada das variaveis
silviculturais operacionais.
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Tabela 2: Padrdes operacionais para as principais praticas silviculturais aplicadas
aos talhdes em povoamentos de eucalipto no Norte de Minas Gerais

N® de dias para realizacao

Atividade Sigla da atividade, em relagédo ao
momento do plantio

Primeira adubag¢do de manutencao S1 90
Primeira capina manual em linha total  S2 90
Segunda adubacao de manutencao S3 366
Segunda capina manual em linha total S4 180
Subsolagem com fosfatagem S5 -30
Terceira capina manual em linha total  S6 360
Terceira adubacao de manutencao S7 720

Capina mecanica em linha com pré-

emergente S8 60

Fonte: Binoti et al. (2022).
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Figura 1: Dispersdes observadas e simuladas das variaveis silviculturais operacionais
preditoras da produtividade florestal aos 7 anos (/IMA7) de povoamentos de eucalipto

no Norte de Minas Gerais
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Além das variaveis silviculturais operacionais, também foram obtidas as
precipitacdes desde o ano de plantio dos povoamentos até a idade de corte (7 anos),
obtidas no sistema NASA POWER por meio de APl em linguagem R (Sparks, 2024) e
variaveis relacionadas as propriedades fisicas do solo e adubacéo (Tabela 2). Além
dessas variaveis, foram incorporadas novas variaveis ambientais ndo contidas em
Binoti et al. (2022), também obtidas no NASA POWER, bem como, variaveis
ambientais complementares. A lista completa das varidveis e estatisticas descritivas
estdo no APENDICE A.

Dessa forma, foram construidos dois bancos de dados, o primeiro com 25
variaveis preditoras utilizadas por Binoti et al. (2022) acrescidas de simulagées. No
segundo banco de dados foram acrescidas 279 novas variaveis ambientais,
compatibilizadas com o ano de plantio até a idade de rotacao de 7 anos, perfazendo
um conjunto de 304 variaveis preditoras. Cada um desses bancos de dados foi
utilizado para treino de uma rede neural artificial com as seguintes especificagdes:
arquitetura multilayer perceptron com uma camada oculta de 12 neur6nios, algoritmo
de treinamento resilient propagation, RPROD+ e funcéo de ativacao do tipo sigmoide
nas camadas de entrada e de saida. Foram considerados 300 ciclos, com validacao
cruzada k-folder com quatro grupos e 30 execucdes. As redes foram treinadas no
software R com o pacote nnet (Ripley e Venables, 2023). Os resultados foram
expressos por meio de graficos de erros relativos percentuais em funcdo da
produtividade média aos 7 anos. Foram calculados os coeficientes de correlagédo entre
as produtividades médias aos 7 anos preditas e observadas (ry,) e raiz quadrada do
erro quadratico médio relativo (RMSE%), conforme indicado por Campos e Leite
(2017).

Cada variavel foi perturbada 100 vezes, sendo a importancia relativa obtida
pela média das perturbacdes. A métrica utilizada na obtencao da importancia relativa
foi a raiz quadrada do erro quadratico médio (RMSE). Por conta da numerosa
quantidade de variaveis preditoras no conjunto de dados definido apds os acréscimos
do presente estudo, optou-se por selecionar somente as 25 varidveis com maiores
importancias relativas para interpretagcéo e discussao dos resultados. No entanto, os
valores de importancia relativa de todas as varaveis podem ser consultados no
APENDICE B. As duas abordagens foram comparadas com as variaveis com maiores
importancias relativas obtidas por Binoti et al. (2022).
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O efeito da introducao das varidveis com maiores importancias relativas,
segundo o resultado das perturbagdes, foi expresso por meio do incremento no
coeficiente de correlacao linear entre os valores preditos e observados para o IMA:.
Para construcéo dos graficos, foram treinadas cinco redes com numero de neurdnios
na camada de entrada variando de 1 (variavel com maior valor de importancia relativa)
até 25 (todas as variaveis), utilizando as mesmas especificagdes da RNA perturbada.
A ordem de inclusdo das variaveis no processo de treinamento seguiu a ordem
decrescente de importancia relativa. A média do coeficiente de correlacao linear entre
os valores preditos e observados para o IMA7 das cinco redes treinadas foi utilizado

para construir os graficos.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

A produtividade aos 7 anos foi obtida com as duas abordagens de treinamento
propostas, usando conjuntos de dados com 25 e 304 variaveis preditoras. Os
resultados das predicdes estdo expressos em produtividade média (Figura 2A) e
volume total na idade de 7 anos (Figura 2B). A RNA com as mesmas variaveis
utilizadas por Binoti et al. (2022) e variaveis silviculturais simuladas, apresentou valor
de ry, superior ao obtido anteriormente (ry, = 0,9466) e o valor de RMSE% de 5,6%,
considerando o IMA7como variavel resposta. A introducao de novas variaveis resultou
em uma RNA com ry, inferior e maior RMSE%, com tendéncia a superestimagao da
produtividade de povoamentos menores valores de volume observado (Figura 12C).

A utilizacao de um numero maior de variaveis preditoras pode incorrer em redes
com maior complexidade computacional de treinamento, exigindo adequacgdes na
estrutura da RNA durante a etapa de treino, visando captar de forma mais adequada
a complexidade do fendmeno modelado (Braga et al., 2007).
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Figura 2: Andlise grafica da predigdo da produg¢ao volumétrica na idade de corte (7
anos) para povoamentos de eucalipto no Norte de Minas Gerais. (A) relagdo entre
produtividade média aos 7 anos observadas e preditas pelas redes neurais artificiais;
(B) relagao entre volume total aos 7 anos observados e preditos pelas redes neurais

artificiais e (C) erros relativos percentuais para as predi¢cdes de produtividade média
aos 7 anos.
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Fonte: Autor (2024).

As importancias relativas obtidas pelas perturbacbes das redes para as
variaveis preditoras das duas abordagens utilizadas estdo na Figura 3. A ampliacao
da base de dados e o aumento do numero de variaveis preditoras ocasionaram
diferencas relevantes nos valores de importancia relativa para as 25 variaveis no

processo de predi¢cdo da produtividade aos sete anos, tanto no que se refere as duas
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abordagens testadas neste estudo, quanto a abordagem adotada por Binoti et al.
(2022).

A varidvel com maior valor de importancia relativa nas RNA treinadas por Binoti
et al. (2022) foi a precipitacdo aos cinco anos de idade, seguida pela precipitacao aos
quatro anos. Para a base de dados ampliada, a variavel precipitacdo também
apresentou maior importancia relativa (24%), no entanto, para a idade inferior a um
ano (Figura 3). Considerando todas as 304 variaveis do conjunto de predi¢do, a maior
importancia relativa foi obtida pelo genétipo (5%). Tais diferencas entre a ordenagéao
das variaveis mais importantes podem ser atribuidas, no caso das abordagens com o
mesmo numero de variaveis preditoras, aos efeitos da ampliacdo da base de dados
por meio da simulagdo das variaveis silviculturais e da inclusdo de novas medigdes,
que acrescem maior intervalo de anos, impactando nas variaveis ambientais
coletadas.

O gendtipo é uma variavel categérica que demonstra bastante importancia para
a modelagem do crescimento e da producao de povoamentos florestais, tanto com
técnicas de regressao, onde serve como fator de estratificacdo de equacgdes, quanto
como variavel de entrada em algoritmos de aprendizado de maquina (Freitas et al.
2020; Tavares Junior et al., 2019). A introdugao do gendtipo como variavel categérica
em redes neurais artificiais para predicao da produtividade média resultam em ganhos
significativos de exatidao (Freitas et al. 2020). Segundo Silva et al. (2015) o genétipo,
em muitos casos, € capaz de representar outras variaveis ambientais locais que
influenciam na produc¢ao de volume nos povoamentos, como elementos edaficos e de
manejo, ocasionando em maior importancia relativa.

No caso de bancos de dados com grandes numeros de recursos preditores,
como a abordagem com 304 variaveis, geralmente ha presenca de colinearidade e
forte redundancia entre as variaveis e observacées (Boehmke e Greenwell, 2019).
Essas caracteristicas podem ter contribuido para as diferencas entre os
ordenamentos de variaveis nas abordagens testadas. Uma maneira eficiente para
reduzir esta quantidade de variaveis € o emprego de analise de componentes
principais (PCA), conforme feito por Oliveira Neto et al. (2022). No presente estudo tal
método multivariado ndo foi utilizado uma vez que pelo objetivo definido era
necessario ter a rede treinada com todas as novas variaveis.

Quatro variaveis silviculturais relacionadas a operagdes realizadas nos talhdes

estao presentes entre as 25 com maiores importancias relativas na abordagem de 304
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variaveis. A simulagédo de numero de dias de atraso ou adiantamento na realizagao
dessas atividades pode estar associado ao aumento da importancia desses recursos.
Essas varidveis podem ser Uteis na andlise econémica de cenarios silviculturais e
avaliagdo de impactos na produtividade média dos povoamentos, auxiliando o
planejamento estratégico dos empreendimentos florestais (Binoti et al., 2022; Telles
et al., 2021).

Nas trés abordagens avaliadas neste estudo, houve forte presenca de variaveis
relacionadas a dinamica da precipitacao (precipitacdo em mm ao longo dos anos,
porcentagem de chuva no periodo seco, dias com presenga de precipitagdo > 0 mm)
entre os dez preditores com maiores importancias relativas.

A importancia dessas variaveis esta em consonancia com o realismo bioldgico
do processo de crescimento de plantas, visto que o regime de precipitagdo € essencial
para disponibilidade de agua e para os processos fisioldégicos de desenvolvimento das
arvores de eucalipto (Binkley et al., 2017; Scolforo et al., 2019). Aléem disso, a inclusao
de variaveis relacionadas a elementos climaticos como a precipitacdo possibilita
realizar simulacbes de regimes de chuvas, fornecendo maior robustez para a
modelagem do crescimento e da produgcdo em cenarios de mudancgas climaticas
(Floréncio et al., 2022).

Ao comparar as duas abordagens com 25 variaveis preditoras e a abordagem
ampliada, nota-se que 14 variaveis sdo comuns entre os preditores de maior
importancia relativa, como altitude, espacamento (area util por planta), teores de
matéria organica e de argila no solo e outras. A utilizacdo dessas variaveis em
modelos de aprendizado de maquina revela ndo somente ganhos preditivos, mas
também tornam o processo de predicao mais realista (Alcantara et al., 2020; Alvares
et al., 2023; Binoti et al., 2015; Freitas et al., 2020). A maior parte dessas variaveis
representam prescricées de manejo ou caracteristicas edaficas de facil obtengéo a
partir de analises de solos. Dessa maneira, devem ser priorizadas na composicao de
bancos de dados para modelagem da produtividade de povoamentos de eucalipto.

O incremento no coeficiente de correlagdo linear entre os valores preditos e
observados para a produtividade média aos 7 anos nas duas abordagens utilizadas
pode ser visualizado na Figura 4. Assim como em Binoti et al. (2022), foram
observadas tendéncias de estabilizagédo dos valores de ry, a partir da inclusao da
sexta variavel na entrada das RNA. No entanto, essa tendéncia foi menos evidente na
abordagem com 304 variaveis preditoras.
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Figura 3: Importancia relativa das variaveis preditoras obtidas por perturbagdo de RNA para as duas abordagens de predicéo da
produtividade média aos sete anos para povoamentos de eucalipto no norte de Minas Gerais

25 variaveis preditoras de Binoti et al. (2022)
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Figura 4: Variagdo do coeficiente de correlagdo linear entre valores preditos e
observados para a produtividade média aos 7 anos de eucalipto no norte de Minas
Gerais pelas duas abordagens de treinamento das RNA em funcéo da adigao das
variaveis preditoras de maior importancia relativa
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Fonte: Autor (2024)

4. CONCLUSOES

A ampliacdo dos conjuntos de dados de variaveis preditoras em relacdo aos
dados utilizados por Binoti et al. (2022), por meio da inclusao de variaveis e de novas
medi¢des, bem como, simulagdo de valores, resulta em diferengas na importancia
relativa das variaveis preditoras da produtividade de povoamentos de eucalipto aos 7
anos.

A ampliacéo de base de dados silviculturais por meio de simulagdo permite uma
validagdo eficiente de modelos de redes neurais artificiais para predicdo da
produtividade de povoamentos de eucalipto.

Variaveis relacionadas a dindmica de precipitacao (precipitacdo em mm ao
longo dos anos, porcentagem de chuva no periodo seco e dias com presenca de
precipitacdo) devem ser incluidas como preditoras da produtividade de povoamentos
de eucalipto, visto suas importancias relativas elevadas em todas as abordagens.
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CONCLUSOES GERAIS

A produtividade média de povoamentos de eucalipto aos 7 anos de idade pode
ser predita com exatidao em funcao de variaveis silviculturais e ambientais utilizadas
como entradas para o treinamento os algoritmos de aprendizado de maquina random
forest, gradiente boosting machine e redes neurais artificiais.

A ampliacao de bases de dados com simulagdes e a adicdo de novas variaveis
causam alteracoes nas variaveis de maior importancia relativa. No entanto, ha
concordancia entre todas as técnicas testadas neste estudo, indicando que as
variaveis altitude, teor de matéria organica e teor de argila no solo sdo as de maior
relevancia dentro do processo de modelagem do IMA7 na area de estudo.

As técnicas de interpretabilidade para modelos de aprendizado de maquina
apresentam grande potencial de utilizacdo em problemas de mensuracéo florestal,
principalmente em contextos em que ha interesse em associar os ganhos em exatidao
com a possibilidade de interpretacdo e quantificagéo de recursos.

A incorporacéo da interpretabilidade como uma etapa adicional ao treinamento
e avaliacao de algoritmos de aprendizado de maquina resulta em maior eficiéncia na
modelagem da produtividade de eucalipto, auxiliando na constru¢cao de modelos que
resultem em realismo bioldgico, inclusive com possibilidade de simulagcédo de efeitos

de mudancas climaticas.
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Tabela: Descrigcdo do conjunto ampliado de variaveis preditoras da produtividade florestal aos 7 anos (/IMA7) de povoamentos de

eucalipto no Norte de Minas Gerais

Sigla Variavel Unidade Média  Desvio-padrao
prec_0 Precipitagédo até um ano de idade (Idade <=1 ano) mm 673,24 244 .86
prec_1 Precipitagdo com um ano de idade mm 770,27 252,14
prec_2 Precipitagdo com dois anos de idade mm 851,67 262,94
prec_3 Precipitagdo com trés anos de idade mm 738,65 161,56
prec_4 Precipitagdo com quatro anos de idade mm 780,85 173,63
prec_5 Precipitagdo com cinco anos de idade mm 809,58 182,21
prec_6 Precipitagdo com seis anos de idade mm 976,90 159,76
prec_7 Precipitacdo com sete anos de idade mm 958,58 191,68
prec_ac_0 Precipitagdo acumulada até <= um ano mm 673,24 244 .86
prec_ac_1 Precipitagdo acumulada até um ano de idade mm 1443,51 410,01
prec_ac_2 Precipitagcdo acumulada até dois anos de idade mm 2295,18 534,48
prec_ac_3 Precipitagdo acumulada até trés anos de idade mm 3033,83 504,40
prec_ac_4 Precipitagcdo acumulada até quatro anos de idade mm 3814,68 477,99
prec_ac_5 Precipitagdo acumulada até cinco anos de idade mm 4624,26 576,28
prec_ac_6 Precipitagdo acumulada até seis anos de idade mm 5601,16 563,09
prec_ac_7 Precipitacdo acumulada até sete anos de idade mm 6559,74 618,51
ALLSKY_SFC_UVA 0 Irradiancia UVA de toda a superficie do céu até um ano de idade (Idade <=1 ano) W/m2 14,26 0,70
ALLSKY_SFC_UVA 1 Irradiancia UVA de toda a superficie do céu com um ano de idade W/m2 14,24 0,59
ALLSKY_SFC _UVA 2 Irradiancia UVA de toda a superficie do céu com dois anos de idade W/m2 14,16 0,58
ALLSKY_SFC UVA 3 Irradiancia UVA de toda a superficie do céu com trés anos de idade W/m2 14,21 0,49
ALLSKY_SFC_UVA 4 Irradiancia UVA de toda a superficie do céu com quatro anos de idade W/m2 14,29 0,58
ALLSKY_SFC_UVA 5 Irradiancia UVA de toda a superficie do céu com cinco anos de idade W/m2 14,23 0,62
ALLSKY_SFC _UVA 6 Irradiancia UVA de toda a superficie do céu com seis anos de idade W/m2 13,87 0,51
ALLSKY_SFC_UVA 7 Irradiancia UVA de toda a superficie do céu com sete anos de idade W/m2 14,03 0,58
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Sigla Variavel Unidade Média  Desvio-padrao
ALLSKY_SFC_UVB_0 Irradiancia UVB de toda a superficie do céu até um ano de idade (Idade <=1 ano) W/m? 0,41 0,02
ALLSKY_SFC_UVB 1 Irradiancia UVB de toda a superficie do céu com um ano de idade W/m2 0,41 0,02
ALLSKY_SFC _UVB 2 Irradiancia UVB de toda a superficie do céu com dois anos de idade W/m2 0,41 0,02
ALLSKY_SFC _UVB 3 Irradiancia UVB de toda a superficie do céu com trés anos de idade W/m2 0,41 0,01
ALLSKY_SFC UVB 4 Irradiancia UVB de toda a superficie do céu com quatro anos de idade W/m2 0,42 0,02
ALLSKY_SFC_UVB_5 Irradiancia UVB de toda a superficie do céu com cinco anos de idade W/m? 0,42 0,02
ALLSKY_SFC _UVB 6 Irradiancia UVB de toda a superficie do céu com seis anos de idade W/m2 0,41 0,02
ALLSKY_SFC UVB 7 Irradiancia UVB de toda a superficie do céu com sete anos de idade W/m2 0,41 0,02
ALLSKY_SFCUVINDEX_0 indice UV de toda a superficie do céu até um ano de idade (Idade <=1 ano) Adimensional 2,11 0,11
ALLSKY_SFCUVINDEX_1 indice UV de toda a superficie do céu com um ano de idade Adimensional 2,16 0,10
ALLSKY_SFCUVINDEX_ 2 indice UV de toda a superficie do céu com dois anos de idade Adimensional 2,15 0,10
ALLSKY_SFCUVINDEX_3 indice UV de toda a superficie do céu com trés anos de idade Adimensional 2,12 0,07
ALLSKY_SFCUVINDEX_ 4 indice UV de toda a superficie do céu com quatro anos de idade Adimensional 2,17 0,11
ALLSKY_SFCUVINDEX_5 indice UV de toda a superficie do céu com cinco anos de idade Adimensional 2,21 0,11
ALLSKY SFCUVINDEX 6 indice UV de toda a superficie do céu com seis anos de idade Adimensional 2,15 0,11
ALLSKY SFCUVINDEX 7 indice UV de toda a superficie do céu com sete anos de idade Adimensional 2,17 0,11
QV2M_0 Umidade especifica a 2 m até um ano de idade (Idade <=1 ano) (9/kg) 11,57 0,25
QV2M_1 Umidade especifica a 2 m com um ano de idade (g/kg) 11,69 0,36
QV2M_2 indice UV de toda a superficie do céu com dois anos de idade (g/kg) 11,72 0,35
QV2M_3 indice UV de toda a superficie do céu com trés anos de idade (9/kg) 11,60 0,33
QV2M_4 indice UV de toda a superficie do céu com quatro anos de idade (9/kg) 11,85 0,25
QV2M_5 indice UV de toda a superficie do céu com cinco anos de idade (g/kg) 11,97 0,37
QV2M_6 indice UV de toda a superficie do céu com seis anos de idade (9/kg) 12,00 0,44
QV2M_7 indice UV de toda a superficie do céu com sete anos de idade (9/kg) 11,86 0,25
RH2M_0 Umidade relativa a 2 m até um ano de idade (Idade <=1 ano) % 62,50 5,52
RH2M_1 Umidade relativa a 2 m com um ano de idade % 61,36 5,43
RH2M_2 Umidade relativa a 2 m com dois anos de idade % 62,29 4,34

RH2M_3 Umidade relativa a 2 m com trés anos de idade % 62,00 3,70
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Sigla Variavel Unidade Média  Desvio-padrao
RH2M_4 Umidade relativa a 2 m com quatro anos de idade % 61,76 3,54
RH2M_5 Umidade relativa a 2 m com cinco anos de idade % 63,02 3,84
RH2M_6 Umidade relativa a 2 m com seis anos de idade % 65,01 3,61
RH2M_7 Umidade relativa a 2 m com sete anos de idade % 64,20 3,33
WS2M_0 Velocidade do vento em 2 m até um ano de idade (Idade <=1 ano) ms™’! 2,20 0,22
WS2M_1 Velocidade do vento em 2 m com um ano de idade ms™! 2,19 0,21
WS2M 2 Velocidade do vento em 2 m com dois anos de idade ms-! 2,24 0,24
WS2M 3 Velocidade do vento em 2 m com trés anos de idade ms-! 2,24 0,25
WS2M_4 Velocidade do vento em 2 m com quatro anos de idade ms" 2,16 0,23
WS2M_5 Velocidade do vento em 2 m com cinco anos de idade ms™! 2,20 0,25
WS2M 6 Velocidade do vento em 2 m com seis anos de idade ms-! 2,15 0,25
WS2M_7 Velocidade do vento em 2 m com sete anos de idade ms™! 2,05 0,22
TQV_0 Coluna total de agua precipitavel até um ano de idade (Idade <=1 ano) kg m 29,43 1,02
TQV_1 Coluna total de agua precipitavel com um ano de idade kg m 30,19 1,31
TQV_2 Coluna total de agua precipitavel com dois anos de idade kg m 30,01 1,16
TQV_3 Coluna total de agua precipitavel com trés anos de idade kg m 29,62 1,54
TQV_4 Coluna total de agua precipitavel com quatro anos de idade kg m 30,45 1,07
TQV_5 Coluna total de agua precipitavel com cinco anos de idade kg m 30,29 1,18
TQV_6 Coluna total de agua precipitavel com sete anos de idade kg m 30,40 1,46
TQV_7 Coluna total de agua precipitavel com seis anos de idade kg m 30,04 0,91
ALLSKY_SFCSWDWN_0 Irradiancia descendente de ondas curtas da superficie do céu até um ano de idade MJ/mz2/dia 20,01 1,09
ALLSKY_SFCSWDWN_1 Irradiancia descendente de ondas curtas da superficie do céu com um ano de idade MJ/m2/dia 19,96 0,97
ALLSKY_SFCSWDWN_2 Irradiancia descendente de ondas curtas da superficie do céu com dois anos de idade MJ/mz2/dia 19,87 0,98
ALLSKY_SFCSWDWN_3 Irradiancia descendente de ondas curtas da superficie do céu com trés anos de idade MJ/mz2/dia 19,96 0,79
ALLSKY_SFCSWDWN_4 Irradiancia descendente de ondas curtas da superficie do céu com quatro anos de idade MJ/m?/dia 20,06 0,89
ALLSKY_SFCSWDWN_5 Irradiancia descendente de ondas curtas da superficie do céu com cinco anos de idade MJ/mz2/dia 19,98 0,94
ALLSKY_SFCSWDWN_6 Irradiancia descendente de ondas curtas da superficie do céu com seis anos de idade MJ/m2/dia 19,49 0,85
ALLSKY_SFCSWDWN_7 Irradiancia descendente de ondas curtas da superficie do céu com sete anos de idade MJ/m2/dia 19,78 0,95
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Sigla Variavel Unidade Média  Desvio-padrao
ALLSKY_KT_0 Indice de clareza de insolacédo de todo o céu até um ano de idade (Idade <=1 ano) Adimensional 0,58 0,03
ALLSKY_KT_1 indice de clareza de insolagdo de todo o céu com um ano de idade Adimensional 0,58 0,03
ALLSKY_KT 2 indice de clareza de insolagéao de todo o céu com dois anos de idade Adimensional 0,58 0,03
ALLSKY_KT_3 indice de clareza de insolagdo de todo o céu com trés anos de idade Adimensional 0,58 0,02
ALLSKY_KT_4 indice de clareza de insolagdo de todo o céu com quatro anos de idade Adimensional 0,59 0,03
ALLSKY_KT_5 indice de clareza de insolagdo de todo o céu com cinco anos de idade Adimensional 0,59 0,03
ALLSKY_KT_6 indice de clareza de insolagdo de todo o céu com seis anos de idade Adimensional 0,57 0,03
ALLSKY_KT_7 indice de clareza de insolagdo de todo o céu com sete anos de idade Adimensional 0,58 0,03
TOA_SW_DWN_0 Irradiancia descendente de ondas curtas no topo da atmosfera até um ano de idade MJ/mz2/dia 34,49 0,08
TOA_SW_DWN_1 Irradiancia descendente de ondas curtas no topo da atmosfera com um ano de idade MJ/mz2/dia 34,50 0,08
TOA_SW_DWN_2 Irradiancia descendente de ondas curtas no topo da atmosfera com dois anos de idade MJ/mz/dia 34,49 0,08
TOA_SW_DWN_3 Irradiancia descendente de ondas curtas no topo da atmosfera com trés anos de idade MJ/mz2/dia 34,48 0,08
TOA_SW_DWN_4 Irradiancia descendente de ondas curtas no topo da atmosfera com quatro anos de idade MJ/m2/dia 34,48 0,08
TOA_SW_DWN_5 Irradiancia descendente de ondas curtas no topo da atmosfera com cinco anos de idade MJ/mz/dia 34,49 0,08
TOA_SW_DWN_6 Irradiancia descendente de ondas curtas no topo da atmosfera com seis anos de idade MJ/mz/dia 34,49 0,09
TOA_SW_DWN 7 Irradiancia descendente de ondas curtas no topo da atmosfera com sete anos de idade MJ/mz/dia 34,48 0,09
CLRSKY_SFCSWDWN_0 Irradiancia descendente de ondas longas da superficie do céu claro até um ano de idade W/m?2 24,87 0,14
CLRSKY_SFCSWDWN_1 Irradiancia descendente de ondas longas da superficie do céu claro com um ano de idade W/mg? 24,83 0,11
CLRSKY_SFCSWDWN_2 Irradiancia descendente de ondas longas da superficie do céu claro com dois anos de idade W/mg? 24,88 0,16
CLRSKY_SFCSWDWN_3 Irradiancia descendente de ondas longas da superficie do céu claro com trés anos de idade W/m2 24,90 0,16
CLRSKY_SFCSWDWN_4 Irradiancia descendente de ondas longas da superficie do céu claro com quatro anos de idade W/m2 24,83 0,16
CLRSKY_SFCSWDWN_5 Irradiancia descendente de ondas longas da superficie do céu claro com cinco anos de idade W/mg? 24,85 0,14
CLRSKY_SFCSWDWN_6 Irradiancia descendente de ondas longas da superficie do céu claro com seis anos de idade W/m2 24,80 0,14
CLRSKY_SFCSWDWN_7 Irradiancia descendente de ondas longas da superficie do céu claro com sete anos de idade W/m2 24,80 0,14
WS10M_0 Velocidade do vento em 10 m até um ano de idade (Idade <=1 ano) ms" 3,39 0,24
WS10M _1 Velocidade do vento em 10 m com um ano de idade ms-! 3,38 0,23
WS10M_2 Velocidade do vento em 10 m com dois anos de idade ms! 3,44 0,29
WS10M_3 Velocidade do vento em 10 m com trés anos de idade ms™! 3,45 0,30
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WS10M_4 Velocidade do vento em 10 m com quatro anos de idade ms' 3,33 0,25
WS10M_5 Velocidade do vento em 10 m com cinco anos de idade ms™! 3,39 0,28
WS10M_6 Velocidade do vento em 10 m com seis anos de idade ms! 3,32 0,28
WS10M_7 Velocidade do vento em 10 m com sete anos de idade ms™! 3,19 0,24
T2M_0 Temperatura em 2 m até um ano de idade (Idade <=1 ano) °C 23,51 1,43
T2M_1 Temperatura em 2 m com um ano de idade °C 24,03 1,35
T2M_2 Temperatura em 2 m com dois anos de idade °C 23,72 1,02
T2M_3 Temperatura em 2 m com trés anos de idade °C 23,64 1,04
T2M_4 Temperatura em 2 m com quatro anos de idade °C 24,06 0,95
T2M_5 Temperatura em 2 m com cinco anos de idade °C 23,85 0,90
T2M_6 Temperatura em 2 m com seis anos de idade °C 23,31 0,85
T2M_7 Temperatura em 2 m com sete anos de idade °C 23,32 0,89
T2M_MAX_0 Temperatura maxima em 2 m até um ano de idade (Idade <=1 ano) °C 30,36 1,58
T2M_MAX_A1 Temperatura maxima em 2 m com um ano de idade °C 30,85 1,50
T2M_MAX_ 2 Temperatura maxima em 2 m com dois anos de idade °C 30,55 1,12
T2M_MAX_3 Temperatura maxima em 2 m com trés anos de idade °C 30,52 1,12
T2M_MAX_4 Temperatura maxima em 2 m com quatro anos de idade °«C 30,91 1,12
T2M_MAX 5 Temperatura maxima em 2 m com cinco anos de idade °C 30,72 1,06
T2M_MAX_6 Temperatura maxima em 2 m com seis anos de idade °C 30,04 0,94
T2M_MAX_7 Temperatura maxima em 2 m com sete anos de idade °C 30,08 1,11
T2MWET_O0 Temperatura no bulbo tmido em 2 m até um ano de idade (ldade <=1 ano) °«C 19,06 0,66
T2MWET _1 Temperatura no bulbo imido em 2 m com um ano de idade °C 19,41 0,64
T2MWET_2 Temperatura no bulbo tmido em 2 m com dois anos de idade °C 19,26 0,53
T2MWET_3 Temperatura no bulbo tmido em 2 m com trés anos de idade °C 19,14 0,62
T2MWET_4 Temperatura no bulbo tmido em 2 m com quatro anos de idade °C 19,52 0,51
T2MWET_5 Temperatura no bulbo tmido em 2 m com cinco anos de idade °C 19,49 0,49
T2MWET _6 Temperatura no bulbo tmido em 2 m com seis anos de idade °C 19,23 0,56
T2MWET_7 Temperatura no bulbo tmido em 2 m com sete anos de idade °C 19,14 0,51
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T2MDEW_0 Ponto de orvalho/geada em 2 m até um ano de idade (Idade <=1 ano) °C 14,61 0,38
T2MDEW_1 Ponto de orvalho/geada em 2 m com um ano de idade °C 14,79 0,54
T2MDEW_2 Ponto de orvalho/geada em 2 m com dois anos de idade °C 14,81 0,54
T2MDEW_3 Ponto de orvalho/geada em 2 m com trés anos de idade °C 14,63 0,52
T2MDEW_4 Ponto de orvalho/geada em 2 m com quatro anos de idade °C 14,98 0,40
T2MDEW_5 Ponto de orvalho/geada em 2 m com cinco anos de idade °C 15,12 0,51
T2MDEW_6 Ponto de orvalho/geada em 2 m com seis anos de idade °C 15,15 0,61
T2MDEW_7 Ponto de orvalho/geada em 2 m com sete anos de idade °C 14,96 0,40
T2M_RANGE_O Faixa de variagao diaria de temperatura em 2 m até um ano de idade (Idade <=1 ano) °C 12,66 0,50
T2M_RANGE_1 Faixa de variagao diaria de temperatura em 2 m com um ano de idade °C 12,68 0,51
T2M_RANGE_2 Faixa de variacdo diaria de temperatura em 2 m com dois anos de idade °C 12,65 0,42
T2M_RANGE_3 Faixa de variagao diaria de temperatura em 2 m com trés anos de idade °C 12,75 0,50
T2M_RANGE_4 Faixa de variagao diaria de temperatura em 2 m com quatro anos de idade °C 12,74 0,54
T2M_RANGE_5 Faixa de variagao diaria de temperatura em 2 m com cinco anos de idade °C 12,72 0,56
T2M_RANGE_6 Faixa de variagao diaria de temperatura em 2 m com seis anos de idade °C 12,38 0,45
T2M_RANGE_7 Faixa de variagao diaria de temperatura em 2 m com sete anos de idade °C 12,50 0,55
T2M_MIN_O Temperatura minima em 2 m até um ano de idade (Idade <=1 ano) °C 17,70 1,14
T2M_MIN_1 Temperatura minima em 2 m com um ano de idade °C 18,17 1,09
T2M_MIN_2 Temperatura minima em 2 m com dois anos de idade °C 17,90 0,84
T2M_MIN_3 Temperatura minima em 2 m com trés anos de idade °C 17,78 0,87
T2M_MIN_4 Temperatura minima em 2 m com quatro anos de idade °«C 18,17 0,75
T2M_MIN_5 Temperatura minima em 2 m com cinco anos de idade °C 18,00 0,70
T2M_MIN_6 Temperatura minima em 2 m com seis anos de idade °C 17,66 0,71
T2M_MIN_7 Temperatura minima em 2 m com sete anos de idade °«C 17,58 0,66
PS_0 Presséo de superficie até um ano de idade (Idade <=1 ano) kPa 92,75 0,76
PS 1 Presséo de superficie com um ano de idade kPa 92,76 0,75
PS 2 Presséo de superficie com dois anos de idade kPa 92,77 0,76
PS_3 Presséo de superficie com trés anos de idade kPa 92,77 0,74
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PS 4 Pressao de superficie com quatro anos de idade kPa 92,76 0,75
PS 5 Pressao de superficie com cinco anos de idade kPa 92,77 0,75
PS 6 Presséo de superficie com seis anos de idade kPa 92,76 0,74
PS 7 Pressao de superficie com sete anos de idade kPa 92,74 0,75
GWETPROF_0 Porcentagem de umidade do solo do perfil até um ano de idade (Idade <=1 ano) % 0,61 0,09
GWETPROF_1 Porcentagem de umidade do solo do perfil com um ano de idade % 0,60 0,09
GWETPROF_2 Porcentagem de umidade do solo do perfil com dois anos de idade % 0,60 0,09
GWETPROF_3 Porcentagem de umidade do solo do perfil com trés anos de idade % 0,59 0,09
GWETPROF_4 Porcentagem de umidade do solo do perfil com quatro anos de idade % 0,60 0,10
GWETPROF_5 Porcentagem de umidade do solo do perfil com cinco anos de idade % 0,60 0,09
GWETPROF_6 Porcentagem de umidade do solo do perfil com seis anos de idade % 0,61 0,09
GWETPROF_7 Porcentagem de umidade do solo do perfil com sete anos de idade % 0,61 0,09
GWETTOP_O Porcentagem de umidade do solo (até 5 cm) até um ano de idade (ldade <=1 ano) % 0,48 0,05
GWETTOP_A1 Porcentagem de umidade do solo (até 5 cm) com um ano de idade % 0,47 0,06
GWETTOP_2 Porcentagem de umidade do solo (até 5 cm) com dois anos de idade % 0,48 0,05
GWETTOP_3 Porcentagem de umidade do solo (até 5 cm) com trés anos de idade % 0,47 0,06
GWETTOP_4 Porcentagem de umidade do solo (até 5 cm) com quatro anos de idade % 0,48 0,06
GWETTOP_5 Porcentagem de umidade do solo (até 5 cm) com cinco anos de idade % 0,49 0,06
GWETTOP_6 Porcentagem de umidade do solo (até 5 cm) com seis anos de idade % 0,51 0,06
GWETTOP_7 Porcentagem de umidade do solo (até 5 cm) com sete anos de idade % 0,51 0,06
GWETROQOT_0 Porcentagem de umidade do solo na zona radicular (até 100 cm) até um ano de idade % 0,58 0,07
GWETROOT_1 Porcentagem de umidade do solo na zona radicular (até 100 cm) com um ano de idade % 0,58 0,07
GWETROOQOT_2 Porcentagem de umidade do solo na zona radicular (até 100 cm) com dois anos de idade % 0,58 0,07
GWETROOT_3 Porcentagem de umidade do solo na zona radicular (até 100 cm) com trés anos de idade % 0,57 0,08
GWETROOT_4 Porcentagem de umidade do solo na zona radicular (até 100 cm) com quatro anos de idade % 0,57 0,08
GWETROOT_5 Porcentagem de umidade do solo na zona radicular (até 100 cm) com cinco anos de idade % 0,58 0,08
GWETROOT_6 Porcentagem de umidade do solo na zona radicular (até 100 cm) com seis anos de idade % 0,59 0,08
GWETROOT_7 Porcentagem de umidade do solo na zona radicular (até 100 cm) com sete anos de idade % 0,59 0,08
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TS 0 Temperatura da superficie da terra até um ano de idade (Idade <=1 ano) °C 24,62 1,53
TS 1 Temperatura da superficie da terra com um ano de idade °C 25,15 1,45
TS 2 Temperatura da superficie da terra com dois anos de idade °C 24,82 1,03
TS 3 Temperatura da superficie da terra com trés anos de idade °C 24,78 1,07
TS 4 Temperatura da superficie da terra com quatro anos de idade °C 25,18 1,00
TS 5 Temperatura da superficie da terra com cinco anos de idade °C 24,92 0,95
TS 6 Temperatura da superficie da terra com seis anos de idade °C 24,29 0,85
TS 7 Temperatura da superficie da terra com sete anos de idade °C 24,30 0,99
ALLSKY_SFC_LW_DWN_0 Irradiancia descendente de ondas longas da superficie do céu até um ano de idade (Idade <=1 ano) W/m?2 374,39 517
ALLSKY_SFC_LW_DWN_1 Irradiancia descendente de ondas longas da superficie do céu com um ano de idade W/m? 378,41 4,54
ALLSKY_SFC_LW_DWN_2 Irradiancia descendente de ondas longas da superficie do céu com dois anos de idade W/m?2 377,31 3,80
ALLSKY_SFC_LW_DWN_3 Irradiancia descendente de ondas longas da superficie do céu com trés anos de idade W/m? 375,75 3,74
ALLSKY_SFC_LW_DWN_4 Irradiancia descendente de ondas longas da superficie do céu com quatro anos de idade W/mg? 377,30 2,71
ALLSKY_SFC_LW_DWN_5 Irradiancia descendente de ondas longas da superficie do céu com cinco anos de idade W/m2 376,15 2,70
ALLSKY_SFC_LW_DWN_6 Irradiancia descendente de ondas longas da superficie do céu com seis anos de idade W/m2 374,98 2,68
ALLSKY_SFC_LW_DWN_7 Irradiancia descendente de ondas longas da superficie do céu com sete anos de idade W/m2 374,87 2,80
ALLSKY_SFC_PAR_TOT_0 Radiagao fotossinteticamente ativa total de toda a superficie do céu até um ano de idade W/m2 106,50 5,79
ALLSKY_SFC _TOT 1 Radiagao fotossinteticamente ativa total de toda a superficie do céu com um ano de idade W/m2 106,32 5,00
ALLSKY_SFC TOT 2 Radiagao fotossinteticamente ativa total de toda a superficie do céu com dois anos de idade W/m2 105,68 4,96
ALLSKY_SFC_TOT_3 Radiagéao fotossinteticamente ativa total de toda a superficie do céu com trés anos de idade W/m2 106,09 4,07
ALLSKY_SFC_TOT_4 Radiagéao fotossinteticamente ativa total de toda a superficie do céu com quatro anos de idade W/m2 106,82 4,68
ALLSKY_SFC_TOT_5 Radiagao fotossinteticamente ativa total de toda a superficie do céu com cinco anos de idade W/mg? 106,39 5,02
ALLSKY_SFC_TOT_6 Radiagéao fotossinteticamente ativa total de toda a superficie do céu com seis anos de idade W/m2 103,69 4,44
ALLSKY_SFC_TOT_7 Radiagao fotossinteticamente ativa total de toda a superficie do céu com sete anos de idade W/m2 105,16 4,91
CLRSKY_SFC_TOT_0 Radiagao fotossinteticamente ativa total de toda a superficie do céu claro até um ano de idade W/mg? 131,29 1,00
CLRSKY_SFC_TOT_A1 Radiagéao fotossinteticamente ativa total de toda a superficie do céu claro com um ano de idade W/m2 131,16 0,75
CLRSKY_SFC _TOT 2 Radiagéao fotossinteticamente ativa total de toda a superficie do céu claro com dois anos de idade W/m2 131,24 0,80
CLRSKY_SFC_TOT_3 Radiagao fotossinteticamente ativa total de toda a superficie do céu claro com trés anos de idade W/m2 131,24 0,87
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CLRSKY_SFC_TOT_4 Radiagao fotossinteticamente ativa total de toda a superficie do céu claro com quatro anos de idade W/m? 131,07 1,03
CLRSKY_SFC_TOT_5 Radiagao fotossinteticamente ativa total de toda a superficie do céu claro com cinco anos de idade  W/m? 131,06 0,91
CLRSKY_SFC _TOT_6 Radiagao fotossinteticamente ativa total de toda a superficie do céu claro com seis anos de idade W/m2 130,54 0,70
CLRSKY_SFC_TOT_7 Radiagao fotossinteticamente ativa total de toda a superficie do céu claro com sete anos de idade ~ W/m? 130,41 0,74
DQ_0 Numero de dias quentes até um ano de idade (Idade <=1 ano) Contagem 38,70 20,34
DQ_1 Numero de dias quentes com um ano de idade Contagem 40,78 21,83
DQ_2 Numero de dias quentes com dois anos de idade Contagem 42,44 23,43
DQ_3 Numero de dias quentes com trés anos de idade Contagem 39,23 19,85
DQ_4 Numero de dias quentes com quatro anos de idade Contagem 40,95 21,27
DQ_5 Numero de dias quentes com cinco anos de idade Contagem 40,03 20,95
DQ_6 Numero de dias quentes com seis anos de idade Contagem 37,54 18,75
DQ_7 Numero de dias quentes com sete anos de idade Contagem 37,56 18,11
DF_0 Numero de dias frios até um ano de idade (Idade <=1 ano) Contagem 31,42 28,05
DF_1 Numero de dias frios com um ano de idade Contagem 33,35 27,48
DF 2 NUmero de dias frios com dois anos de idade Contagem 34,61 25,88
DF 3 NUmero de dias frios com trés anos de idade Contagem 33,48 27,76
DF_4 Numero de dias frios com quatro anos de idade Contagem 34,35 26,10
DF 5 NuUmero de dias frios com cinco anos de idade Contagem 32,74 23,26
DF 6 NUmero de dias frios com seis anos de idade Contagem 30,66 23,71
DF_7 Numero de dias frios com sete anos de idade Contagem 35,48 25,19
T otima_0 Numero de dias de temperatura 6tima até um ano de idade (Idade <=1 ano) Contagem 103,93 62,77
T_otima_1 Numero de dias de temperatura 6tima com um ano de idade Contagem 81,30 58,76
T_otima_2 Numero de dias de temperatura 6tima com dois anos de idade Contagem 83,51 49,49
T_otima_3 Numero de dias de temperatura 6tima com trés anos de idade Contagem 91,76 48,86
T_otima_4 Numero de dias de temperatura 6tima com quatro anos de idade Contagem 75,00 39,88
T_otima_5 Numero de dias de temperatura 6tima com cinco anos de idade Contagem 77,93 32,87
T otima_6 Numero de dias de temperatura 6tima com seis anos de idade Contagem 98,19 39,82
T_otima_7 Numero de dias de temperatura 6tima com sete anos de idade Contagem 100,19 45,60



93

Sigla Variavel Unidade Média  Desvio-padrao
DU_panual_0 Numero de dias Umidos até um ano de idade (Idade <=1 ano) Contagem 34,00 11,22
DU_panual_1 Numero de dias Umidos com um ano de idade Contagem 36,19 10,58
DU_panual_2 NuUmero de dias Umidos com dois anos de idade Contagem 34,83 7,99
DU_panual_3 Numero de dias Umidos com trés anos de idade Contagem 35,06 12,50
DU_panual_4 Numero de dias Umidos com quatro anos de idade Contagem 36,26 13,13
DU_panual_5 Numero de dias umidos com cinco anos de idade Contagem 35,19 9,72
DU_panual_6 Numero de dias Umidos com seis anos de idade Contagem 33,35 12,38
DU_panual_7 Numero de dias Umidos com sete anos de idade Contagem 35,27 12,93
DS_panual_0 Numero de dias secos até um ano de idade (Idade <=1 ano) Contagem 39,43 17,81
DS_panual_1 Numero de dias secos com um ano de idade Contagem 39,90 21,86
DS_panual_2 Numero de dias secos com dois anos de idade Contagem 41,07 23,94
DS_panual_3 Numero de dias secos com trés anos de idade Contagem 39,53 21,61
DS_panual_4 Numero de dias secos com quatro anos de idade Contagem 40,38 20,78
DS_panual_5 Numero de dias secos com cinco anos de idade Contagem 37,97 19,61
DS_panual_6 NUmero de dias secos com seis anos de idade Contagem 36,57 16,49
DS_panual_7 NUmero de dias secos com sete anos de idade % 35,82 14,02
chuva_seca_0 % de chuva no periodo seco até um ano de idade (Idade <=1 ano) % 2,05 1,97
chuva_seca_1 % de chuva no periodo seco com um ano de idade % 2,73 1,90
chuva_seca_2 % de chuva no periodo seco com dois anos de idade % 3,07 1,68
chuva_seca_3 % de chuva no periodo seco com trés anos de idade % 2,58 1,88
chuva_seca_4 % de chuva no periodo seco com quatro anos de idade % 3,34 1,93
chuva_seca_5 % de chuva no periodo seco com cinco anos de idade % 3,65 2,45
chuva_seca_6 % de chuva no periodo seco com seis anos de idade % 2,49 1,85
chuva_seca_7 % de chuva no periodo seco com sete anos de idade % 4,08 2,02
DC_0 Numero de dias com precipitacdo até um ano de idade (Idade <=1 ano) Contagem 200,90 40,70
DC_1 Numero de dias com precipitacdo com um ano de idade Contagem 204,63 42,47
DC_2 Numero de dias com precipitacdo com dois anos de idade Contagem 203,01 41,27
DC_3 Numero de dias com precipitacdo com trés anos de idade Contagem 203,18 35,80
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DC_4 Numero de dias com precipitacdo com quatro anos de idade Contagem 211,15 26,06
DC_5 Numero de dias com precipitagdo com cinco anos de idade Contagem 226,36 26,93
DC_6 Numero de dias com precipitagdo com seis anos de idade Contagem 247,68 23,01
DC_7 Numero de dias com precipitacdo com sete anos de idade Contagem 248,96 16,05
DSC 0 Numero de dias sem precipitacdo até um ano de idade (Idade <=1 ano) Contagem 164,25 40,57
DSC_1 Numero de dias sem precipitagdo com um ano de idade Contagem 160,82 42,44
DSC 2 Numero de dias sem precipitacdo com dois anos de idade Contagem 162,36 41,41
DSC_3 Numero de dias sem precipitacdo com trés anos de idade Contagem 161,86 35,81
DSC_4 Numero de dias sem precipitagdo com quatro anos de idade Contagem 153,99 26,00
DSC_5 Numero de dias sem precipitagdo com cinco anos de idade Contagem 139,10 26,72
DSC_6 Numero de dias sem precipitacdo com seis anos de idade Contagem 117,68 22,94
DSC_7 Numero de dias sem precipitagdo com sete anos de idade Contagem 116,07 16,05
S1 Capina Mecanica em Linha Total com Pré-Emergente Dias ref. 2,48 0,32
S2 Primeira Adubacao de Manutengao (Ref. 6 meses) Dias ref. 3,78 1,71
S3 Primeira Capina Manual em Linha Total Dias ref. 5,09 3,00
S4 Segunda Adubacgéo de Manutengao (Ref. 12 meses) Dias ref. 11,83 3,42
S5 Segunda Capina Manual em Linha Total Dias ref. 11,10 3,71
S6 Subsolagem com Fosfatagem Dias ref. 0,54 0,93
S7 Terceira Adubagao de Manutengao (Monitoramento) Dias ref. 27,33 3,45
S8 Terceira Capina Manual em Linha Total Dias ref. 20,37 3,72
GEN Gendtipos 8 gendtipos
CLAY Teor de argila % 30,45 16,64
ORGMATTER Teor de matéria orgénica % 3,09 1,76
ALTITUDE Altitude m 902,82 68,90
PlantArea Area (til por planta m2 9,98 1,18
P Quantidade de adubacéo de Fésforo kg/ha 81,11 16,19
N Quantidade de adubagéo de Nitrogénio kg/ha 54,75 21,32
K Quantidade de adubacgéo de Potassio kg/ha 188,13 46,54
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IMA7

Produtividade média aos 7 anos

m2ha'ano!

25,34

10,52




Tabela: Coeficientes de correlagéo linear de Pearson (ry,) € p-valor (95% de probabilidade)

APENDICE B

produtividade média aos 7 anos (IMA?7) de eucalipto no norte de Minas Gerais
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entre as variaveis preditoras e a

Variavel I'yy p-valor Variavel gy p-valor
prec_0 0,3528 0,0000 T2M_MIN_O -0,2609 0,0000
prec_1 0,3040 0,0000 T2M_MIN_1 -0,4093 0,0000
prec_2 0,3122 0,0000 T2M_MIN_2 -0,3765 0,0000
prec_3 -0,0042 0,9402 T2M_MIN_3 -0,3175 0,0000
prec_4 -0,1177 0,0353 T2M_MIN_4 -0,2425 0,0000
prec_5 0,2614 0,0000 T2M_MIN_5 -0,3443 0,0000
prec_6 -0,0591 0,2923 T2M_MIN_6 -0,3510 0,0000
prec_7 0,0790 0,1584 T2M_MIN_7 -0,3101 0,0000
prec_ac_0 0,3528 0,0000 PS 0 -0,2208 0,0001
prec_ac_1 0,3977 0,0000 PS_1 -0,2087 0,0002
prec_ac_2 0,4586 0,0000 PS 2 -0,2123 0,0001
prec_ac_3 0,4846 0,0000 PS_3 -0,2059 0,0002
prec_ac_4 0,4686 0,0000 PS 4 -0,2046 0,0002
prec_ac_5 0,4714 0,0000 PS 5 -0,2053 0,0002
prec_ac_6 0,4657 0,0000 PS_6 -0,2015 0,0003
prec_ac_7 0,4484 0,0000 PS 7 -0,1999 0,0003
ALLSKY_SFC_UVA 0 -0,3511 0,0000 GWETPROF_0 -0,1992 0,0003
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ALLSKY_SFC_UVA 1 -0,3079 0,0000 GWETPROF_1 -0,1366 0,0144
ALLSKY_SFC_UVA 2 -0,3134 0,0000 GWETPROF_2 -0,1899 0,0006
ALLSKY_SFC_UVA 3 -0,1661 0,0029 GWETPROF_3 -0,1759 0,0016
ALLSKY_SFC_UVA 4 -0,1021 0,0681 GWETPROF_4 -0,2336 0,0000
ALLSKY_SFC_UVA 5 -0,2747 0,0000 GWETPROF_5 -0,1930 0,0005
ALLSKY_SFC_UVA_6 -0,1844 0,0009 GWETPROF_6 -0,2310 0,0000
ALLSKY_SFC_UVA_7 -0,2113 0,0001 GWETPROF_7 -0,1842 0,0009
ALLSKY_SFC _UVB 0 -0,3280 0,0000 GWETTOP_O -0,0065 0,9079
ALLSKY_SFC_UVB 1 -0,3194 0,0000 GWETTOP_1 0,2554 0,0000
ALLSKY_SFC _UVB 2 -0,3312 0,0000 GWETTOP_2 0,0263 0,6390
ALLSKY_SFC_UVB_3 -0,2091 0,0002 GWETTOP_3 0,0054 0,9227
ALLSKY_SFC_UVB_4 -0,0832 0,1378 GWETTOP_4 -0,2287 0,0000
ALLSKY_SFC_UVB 5 -0,2534 0,0000 GWETTOP_5 -0,0721 0,1981
ALLSKY_SFC_UVB_ 6 -0,2917 0,0000 GWETTOP_6 -0,2264 0,0000
ALLSKY_SFC_UVB_7 -0,2424 0,0000 GWETTOP_7 -0,0683 0,2230
ALLSKY_SFC_UV_INDEX_0 -0,3211 0,0000 GWETROOT_O0 -0,0351 0,5312
ALLSKY_SFC_UV_INDEX_1 -0,3159 0,0000 GWETROOT _1 -0,0046 0,9340
ALLSKY_SFC_UV_INDEX_2 -0,3397 0,0000 GWETROOT_2 -0,0589 0,2938
ALLSKY_SFC_UV_INDEX_3 -0,2161 0,0001 GWETROOT_3 -0,0839 0,1340
ALLSKY_SFC_UV_INDEX_4 -0,0723 0,1969 GWETROOT_4 -0,1347 0,0159
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Variavel I'yy p-valor Variavel gy p-valor
ALLSKY_SFC_UV_INDEX_5 -0,2477 0,0000 GWETROOT_5 -0,0875 0,1181
ALLSKY_SFC_UV_INDEX_6 -0,3074 0,0000 GWETROOT_6 -0,1285 0,0215
ALLSKY_SFC_UV_INDEX_7 -0,2493 0,0000 GWETROOT_7 -0,0817 0,1449
QV2M_0 0,1958 0,0004 TS_0 -0,2622 0,0000
QV2M_1 0,2461 0,0000 TS_1 -0,4326 0,0000
QVa2M_2 0,1473 0,0083 TS_2 -0,4024 0,0000
QV2M_3 0,1846 0,0009 TS_3 -0,3380 0,0000
QV2M_4 -0,1415 0,0113 TS_4 -0,1305 0,0195
QV2M_5 0,0993 0,0761 TS_5 -0,3362 0,0000
QV2M_6 -0,2195 0,0001 TS_6 -0,2639 0,0000
QvaM_7 0,3058 0,0000 TS_7 -0,2883 0,0000
RH2M_0 0,2873 0,0000 ALLSKY_SFC_LW_DWN_0 -0,1854 0,0009
RH2M _1 0,4313 0,0000 ALLSKY_SFC LW _DWN 1 -0,4152 0,0000
RH2M_2 0,3909 0,0000 ALLSKY_SFC_LW_DWN_2 -0,2841 0,0000
RH2M_3 0,4180 0,0000 ALLSKY_SFC_LW_DWN_3 -0,3186 0,0000
RH2M_4 0,1300 0,0200 ALLSKY_SFC_LW_DWN_4 -0,1009 0,0715
RH2M 5 0,3277 0,0000 ALLSKY_SFC_LW_DWN_5 -0,1020 0,0684
RH2M 6 0,1243 0,0261 ALLSKY_SFC_LW_DWN_6 -0,2303 0,0000
RH2M_7 0,4180 0,0000 ALLSKY_SFC_LW_DWN_7 -0,3706 0,0000
WS2M_0 -0,1398 0,0123 ALLSKY_SFC_PAR_TOT_O -0,3510 0,0000
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Variavel I'yy p-valor Variavel gy p-valor
WS2M _1 -0,0964 0,0853 ALLSKY_SFC_PAR_TOT_1 -0,3102 0,0000
WS2M_2 -0,1027 0,0665 ALLSKY_SFC_PAR_TOT_2 -0,3244 0,0000
WS2M_3 -0,1814 0,0011 ALLSKY_SFC_PAR_TOT_3 -0,1771 0,0015
WS2M 4 -0,0722 0,1978 ALLSKY_SFC_PAR _TOT 4 -0,1118 0,0457
WS2M 5 -0,0837 0,1350 ALLSKY_SFC_PAR_TOT_5 -0,2813 0,0000
WS2M_6 0,0323 0,5645 ALLSKY_SFC_PAR_TOT_6 -0,2082 0,0002
WS2M_7 -0,0272 0,6281 ALLSKY_SFC_PAR_TOT_7 -0,2296 0,0000
TQV_0 -0,1716 0,0021 CLRSKY_SFC_PAR_TOT_0 -0,3286 0,0000
TQV_1 -0,2672 0,0000 CLRSKY_SFC_PAR_TOT_1 -0,1842 0,0009
TQV_2 -0,0906 0,1057 CLRSKY_SFC_PAR_TOT_2 -0,2170 0,0001
TQV_3 -0,1493 0,0075 CLRSKY_SFC_PAR_TOT_3 -0,2266 0,0000
TQV_4 -0,3402 0,0000 CLRSKY_SFC_PAR_TOT_4 -0,2168 0,0001
TQV_5 -0,0811 0,1476 CLRSKY_SFC_PAR_TOT_5 -0,2680 0,0000
TQV_6 -0,3558 0,0000 CLRSKY_SFC_PAR_TOT_6 -0,0337 0,5482
TQV_7 -0,0441 0,4320 CLRSKY_SFC_PAR_TOT_7 -0,2192 0,0001
ALLSKY_SFC_SW_DWN_0 -0,3432 0,0000 DQ_0 -0,3033 0,0000
ALLSKY_SFC_SW_DWN_1 -0,2978 0,0000 DQ_1 -0,3482 0,0000
ALLSKY_SFC_SW_DWN_2 -0,3197 0,0000 DQ_2 -0,2290 0,0000
ALLSKY_SFC_SW_DWN_3 -0,1721 0,0020 DQ_3 -0,3182 0,0000
ALLSKY_SFC_SW_DWN_4 -0,0946 0,0910 DQ_4 -0,3404 0,0000
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Variavel I'yy p-valor Variavel gy p-valor
ALLSKY_SFC_SW _DWN_5 -0,2706 0,0000 DQ_5 -0,3455 0,0000
ALLSKY_SFC_SW_DWN_6 -0,1762 0,0016 DQ_6 -0,3380 0,0000
ALLSKY_SFC_SW_DWN_7 -0,2298 0,0000 DQ_7 -0,3358 0,0000
ALLSKY_KT_0 -0,3270 0,0000 DF_0 0,4133 0,0000
ALLSKY_KT 1 -0,2811 0,0000 DF_1 0,4279 0,0000
ALLSKY_KT_2 -0,3096 0,0000 DF_2 0,4105 0,0000
ALLSKY_KT_3 -0,1818 0,0011 DF_3 0,3905 0,0000
ALLSKY_KT 4 -0,1338 0,0166 DF_4 0,3963 0,0000
ALLSKY_KT_5 -0,2600 0,0000 DF_5 0,3530 0,0000
ALLSKY_KT_6 -0,1825 0,0010 DF_6 0,4113 0,0000
ALLSKY_KT_7 -0,2351 0,0000 DF_7 0,3524 0,0000
TOA_SW_DWN_O0 -0,3003 0,0000 T_otima_0 0,3406 0,0000
TOA_SW_DWN 1 -0,2795 0,0000 T_otima_1 0,4232 0,0000
TOA_SW DWN 2 -0,3089 0,0000 T_otima_2 0,4549 0,0000
TOA_SW_DWN_3 -0,2884 0,0000 T_otima_3 0,3895 0,0000
TOA_SW_DWN_4 -0,2794 0,0000 T_otima_4 0,2607 0,0000
TOA _SW DWN 5 -0,2578 0,0000 T otima_5 0,2648 0,0000
TOA _SW DWN 6 -0,3114 0,0000 T otima_6 0,3107 0,0000
TOA_SW_DWN_7 -0,2986 0,0000 T_otima_7 0,3625 0,0000
CLRSKY_SFC_SW _DWN_0 -0,2632 0,0000 DU_panual_0 0,4055 0,0000
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Variavel I'yy p-valor Variavel gy p-valor
CLRSKY_SFC_SW_DWN _1 -0,0474 0,3978 DU_panual_1 0,4464 0,0000
CLRSKY_SFC_SW_DWN_2 -0,1587 0,0044 DU_panual_2 0,4692 0,0000
CLRSKY_SFC_SW_DWN_3 -0,1496 0,0073 DU_panual_3 0,3826 0,0000
CLRSKY_SFC_SW DWN 4 -0,1135 0,0425 DU_panual_4 0,3731 0,0000
CLRSKY_SFC_SW DWN_5 -0,1824 0,0010 DU_panual_5 0,2488 0,0000
CLRSKY_SFC_SW_DWN_6 0,1574 0,0048 DU_panual_6 0,4554 0,0000
CLRSKY_SFC_SW_DWN_7 -0,2241 0,0001 DU_panual_7 0,4479 0,0000
WS10M_0 -0,1883 0,0007 DS_panual_0 -0,2823 0,0000
WS10M_1 -0,1162 0,0377 DS_panual_1 -0,3613 0,0000
WS10M_2 -0,1325 0,0178 DS_panual_2 -0,2388 0,0000
WS10M_3 -0,2259 0,0000 DS_panual_3 -0,2699 0,0000
WS10M_4 -0,1026 0,0669 DS_panual_4 -0,2249 0,0000
WS10M_5 -0,1170 0,0364 DS_panual_5 -0,3096 0,0000
WS10M_6 0,0247 0,6600 DS_panual_6 -0,3423 0,0000
WS10M_7 -0,0466 0,4063 DS_panual 7 -0,3281 0,0000
T2M_0 -0,2698 0,0000 %chuva_seca_0 0,0673 0,2302
T2M 1 -0,4246 0,0000 %chuva_seca_1 0,3154 0,0000
T2M 2 -0,3990 0,0000 %chuva_seca_2 0,2112 0,0001
T2M_3 -0,3468 0,0000 %chuva_seca_3 0,4447 0,0000
T2M_4 -0,1689 0,0024 %chuva_seca_4 0,1437 0,0101
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Variavel I'yy p-valor Variavel gy p-valor
T2M_5 -0,3517 0,0000 %chuva_seca_5 -0,0957 0,0873
T2M_6 -0,3079 0,0000 %chuva_seca_6 0,2129 0,0001
T2M 7 -0,3213 0,0000 %chuva_seca 7 -0,0516 0,3572
T2M_MAX_0 -0,2590 0,0000 DC_0 0,3597 0,0000
T2M_MAX 1 -0,4176 0,0000 DC_1 0,3685 0,0000
T2M_MAX_2 -0,3934 0,0000 DC_2 0,4155 0,0000
T2M_MAX_3 -0,3317 0,0000 DC_3 0,4399 0,0000
T2M_MAX_4 -0,0900 0,1080 DC_4 0,3122 0,0000
T2M_MAX_5 -0,3281 0,0000 DC_5 0,2918 0,0000
T2M_MAX_ 6 -0,2374 0,0000 DC_6 0,2098 0,0002
T2M_MAX_7 -0,2911 0,0000 DC_7 0,3291 0,0000
T2MWET_0 -0,2682 0,0000 DSC_0 -0,3610 0,0000
T2MWET _1 -0,3643 0,0000 DSC_1 -0,3660 0,0000
T2MWET _2 -0,3314 0,0000 DSC_2 -0,4167 0,0000
T2MWET_3 -0,2259 0,0000 DSC_3 -0,4398 0,0000
T2MWET_4 -0,2133 0,0001 DSC_4 -0,3131 0,0000
T2MWET _5 -0,2804 0,0000 DSC_5 -0,2899 0,0000
T2MWET _6 -0,3559 0,0000 DSC_6 -0,2151 0,0001
T2MWET_7 -0,1926 0,0005 DSC_7 -0,3294 0,0000
T2MDEW_0 0,0845 0,1316 S1 -0,0202 0,7184
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Variavel I'yy p-valor Variavel gy p-valor
T2MDEW_1 0,1980 0,0004 S2 0,0034 0,9515
T2MDEW_2 0,1068 0,0563 S3 0,0017 0,9755
T2MDEW_3 0,1523 0,0063 S4 0,2440 0,0000
T2MDEW_4 -0,1477 0,0081 S5 0,2587 0,0000
T2MDEW_5 0,0801 0,1527 S6 -0,1788 0,0013
T2MDEW_6 -0,2236 0,0001 S7 0,0156 0,7815
T2MDEW_7 0,2253 0,0000 S8 0,1320 0,0182
T2M_RANGE_O -0,2253 0,0000 CLAY 0,4118 0,0000
T2M_RANGE_1 -0,3529 0,0000 ORGMATTER 0,4002 0,0000
T2M_RANGE_2 -0,2893 0,0000 ALTITUDE 0,4925 0,0000
T2M_RANGE_3 -0,1885 0,0007 PlantArea -0,1399 0,0122
T2M_RANGE_4 0,1497 0,0073 P -0,1023 0,0676
T2M_RANGE_5 -0,1861 0,0008 N 0,4162 0,0000
T2M_RANGE_6 0,0571 0,3089 K 0,1217 0,0295
T2M_RANGE_7 -0,2159 0,0001 - - -




média aos 7 anos de eucalipto no norte de Minas Gerais

APENDICE C

Tabela: Importancia relativa (%) obtida por perturbagédo de redes neurais artificiais para 304 variaveis preditoras da produtividade
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Variavel Y% Variavel Y%

GEN 473 T2M_RANGE_2 0,19
ALTITUDE 3,68 GWETPROF_0 0,19
ORGMATTER 3,46 RH2M 7 0,19
PlantArea 2,42 T otima 7 0,18
S5 228 DF_5 0,18
N 2,15 T otima_1 0,18
S2 1,65 DU_panual_6 0,18
S8 1,56 PS_ 2 0,18
S4 1,42 WS10M_0 0,18
Si 1,37 CLRSKY_SFC_SW_DWN_2 0,18
S7 1,36 ALLSKY_SFC LW _DWN 4 0,18
CLAY 1,24 PS 0 0,18
K 1,14 DS _panual_0 0,18
DS panual 4 1,09 T2M_MAX 4 0,17
chuva_seca 2 1,07  WS10M_3 0,17
S3 1,00 ALLSKY_SFC_UV_INDEX_2 0,17
TOA_SW_DWN_7 0,95 RH2M_5 0,17
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Variavel % Variavel Y%

DS panual_3 0,95 WS10M 4 0,17
DS panual 1 0,87 prec_ac 3 0,17
DS panual 2 0,87 prec_ 5 0,16
DS panual 5 0,84 CLRSKY_SFC SW DWN 0 0,16
chuva_seca_1 0,82 ALLSKY_SFC PAR TOT. O 0,16
DC_2 0,73 T2M_RANGE_5 0,16
DQ_2 0,73 T2M_MIN_3 0,16
DS panual_7 0,70 ALLSKY_SFC_UVB_7 0,16
S6 0,70 WS2M_4 0,16
chuva_seca 5 0,68 WS10M 1 0,15
DQ 4 0,68 prec 6 0,15
DSC_2 0,67 GWETPROF_7 0,15
DQ_1 0,66 GWETTOP_6 0,15
DS panual 6 0,65 TQV_ 6 0,15
DC_1 0,65 TQV_5 0,15
P 0,64 PS_6 0,15
TOA_SW_DWN_5 0,63 ALLSKY_SFC_SW_DWN_7 0,15
TOA _SW DWN 0 0,57 prec_ac 7 0,15
chuva_seca 6 0,56 GWETTOP_5 0,15
chuva_seca 4 054 T2M 2 0,14
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Variavel Y% Variavel Y%

TOA_SW_DWN_6 0,53 RH2M_4 0,14
T_otima_6 0,52 ALLSKY_SFC UVA_ 7 0,14
DC_O 0,50 WS2M_5 0,14
T_otima_0 0,49 ALLSKY_KT_6 0,14
TOA_SW_DWN_4 0,49 ALLSKY_KT_1 0,14
DF 7 0,47 RH2M_6 0,14
ALLSKY_SFC_ LW DWN_7 0,47 T2MWET _3 0,14
GWETROOT_5 0,47 DC_6 0,14
prec_2 0,47 T2MDEW_5 0,14
ALLSKY_SFC LW DWN_6 0,47 T2M 0 0,14
DQ_5 0,47 T2M _RANGE_4 0,13
QvV2M_2 0,46 ALLSKY_SFC UVA_ O 0,13
TOA_SW_DWN_2 0,45 TQV_2 0,13
ALLSKY_SFC LW DWN_0 0,45 ALLSKY_SFC UVB 0 0,13
GWETROOT_2 0,44 QV2M_5 0,13
DU_panual_7 0,44 ALLSKY _KT_4 0,13
GWETROOT_6 0,43 ALLSKY_SFC _UV_INDEX_ 7 0,13
WS2M 0 0,42 T _otima_4 0,13
CLRSKY_SFC_PAR_TOT_2 0,41 DU_panual_2 0,13
ALLSKY_SFC_SW_DWN_2 0,41 QvVa2M_7 0,13
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Variavel % Variavel Y%

GWETROOT_4 0,41 WS2M_3 0,13
DSC 0 0,41 TQV_4 0,13
TOA_SW_DWN 1 0,41 GWETROOT_O 0,13
DC_3 0,41 T2M_RANGE_7 0,12
T2MDEW_2 0,40 T2MWET_5 0,12
DSC_1 0,40 GWETTOP_7 0,12
TOA_SW_DWN 3 0,39 ALLSKY_SFC UVA 4 0,12
GWETPROF_6 0,39 T2M_MIN_5 0,12
chuva_seca_7 0,39 CLRSKY_SFC _PAR_TOT_6 0,12
ALLSKY_KT 3 0,39 ALLSKY _SFC UVA 6 0,12
DQ_6 0,37 T2M_MAX 2 0,12
QV2M_1 0,37 WS10M_7 0,12
ALLSKY_SFC_LW_DWN_3 0,37 ALLSKY_SFC_UV_INDEX_3 0,12
chuva_seca_ 3 0,37 ALLSKY_SFC UVA 1 0,12
GWETROOT_3 0,37 ALLSKY_SFC_UV_INDEX_4 0,12
GWETPROF_2 0,36 prec_ac_5 0,12
RH2M_0 0,36 ALLSKY_SFC _UVB_1 0,12
DSC_3 0,36 TS 5 0,12
ALLSKY_KT 2 0,36 T2M_RANGE 6 0,12
prec_ac_1 0,35 QvV2M_3 0,12
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Variavel % Variavel Y%

prec_0 0,35 T2M_MIN_4 0,11
GWETROOT _7 0,35 T2MWET_6 0,11
GWETROOT _1 0,35 GWETTOP_3 0,11
DC_4 0,34 ALLSKY_KT_7 0,11
ALLSKY_SFC_LW_DWN_1 0,34 TQV_t1 0,11
GWETTOP_2 0,33 GWETTOP_1 0,11
CLRSKY_SFC_SW_DWN 1 0,32 T2M_6 0,11
prec_ac_0 0,32 GWETTOP_O 0,11
ALLSKY_SFC_UVB_2 0,32 ALLSKY_SFC UVB_4 0,11
RH2M 1 0,31 T2MWET 2 0,11
GWETPROF _1 0,31 ALLSKY_SFC UVB_ 3 0,11
ALLSKY_SFC_PAR_TOT_2 0,31  T2M_MIN_2 0,10
GWETPROF_4 0,30 DF_6 0,10
DF 1 0,30 ALLSKY SFC SW DWN 6 0,10
CLRSKY_SFC_SW_DWN_3 0,30 ALLSKY_SFC_PAR_TOT_6 0,10
T2M_MIN_0 0,30 DU_panual_1 0,10
CLRSKY_SFC_PAR _TOT _1 0,29 T2M_ 4 0,10
chuva_seca 0 0,29 ALLSKY_SFC PAR TOT 5 0,10
DQ_0 0,28 CLRSKY_SFC_SW _DWN_5 0,10
prec_ac_2 0,28 DU_panual_3 0,10
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Variavel % Variavel Y%

CLRSKY_SFC_PAR_TOT_4 0,28 DC_7 0,10
T2MDEW_0 0,28 TS_3 0,09
RH2M_2 0,28 T2M_ 3 0,09
TQV_3 0,27 T2M_MIN_7 0,09
TS 4 0,27 ALLSKY_SFC_PAR_TOT_7 0,09
CLRSKY_SFC_PAR TOT 3 0,27 ALLSKY_SFC PAR_TOT 1 0,09
GWETTOP_4 0,27 ALLSKY_SFC LW _DWN_ 2 0,09
PS 7 0,27 ALLSKY_SFC_SW_DWN_4 0,09
ALLSKY_SFC_UVA 3 0,27 QVa2M_4 0,09
T2M_MIN_6 0,27 WS10M_6 0,09
prec_ac 6 0,26 DSC 4 0,09
CLRSKY_SFC_PAR_TOT_0 0,26 T2MWET _4 0,08
PS 3 0,26 T_otima_2 0,08
T otima_5 0,26 ALLSKY_KT_O 0,08
T2M_RANGE_0 0,26  ALLSKY_SFC_UV_INDEX_6 0,08
WS10M_2 0,26 TQV_7 0,08
TS 0 0,26 T2M_MAX_3 0,08
DF_3 0,26 T2MDEW 7 0,08
prec_1 0,26 DF 4 0,08
DQ_3 0,25 CLRSKY_SFC_SW_DWN_4 0,08
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Variavel Y% Variavel Y%

DU_panual_0 0,25 T2M_MAX_1 0,08
WS2M_1 0,25 ALLSKY_KT 5 0,08
ALLSKY_SFC_UV_INDEX 1 0,25 RH2M_3 0,08
DU_panual_4 0,25 T2MDEW 4 0,07
PS 5 0,25 TS_6 0,07
T otima_3 0,24 ALLSKY_SFC_SW DWN_0 0,07
GWETPROF_5 0,24 T2MWET_0 0,07
DQ_7 0,24 T2MWET _1 0,07
WS2M_6 0,23 TS_2 0,07
ALLSKY_SFC UVA 2 023 TS 7 0,07
GWETPROF_3 0,23 DSC_5 0,07
ALLSKY_SFC_UVB_6 0,23 TQV_0 0,07
T2M_RANGE_3 0,23 T2M_MAX_6 0,07
ALLSKY_SFC_PAR TOT 3 0,23 T2M_5 0,06
prec_4 0,22 T2M_MIN 1 0,06
prec_7 0,22 ALLSKY_SFC_SW_DWN_5 0,06
CLRSKY_SFC_PAR_TOT_7 0,22 T2MWET_7 0,06
CLRSKY_SFC_PAR_TOT_5 0,22 DSC 7 0,06
T2M_RANGE 1 0,21  ALLSKY_SFC_UV_INDEX_5 0,06
PS 1 0,21 ALLSKY_SFC_UV_INDEX_0 0,06



111

Variavel % Variavel Y%

CLRSKY_SFC_SW_DWN_7 0,21 ALLSKY_SFC_UVB_5 0,06
PS 4 0,21 DU_panual_5 0,06
WS2M_2 0,21 ALLSKY_SFC_LW_DWN_5 0,06
CLRSKY_SFC_SW_DWN_6 0,21 DSC_6 0,06
T2MDEW _1 0,21 WS10M_5 0,06
QV2M_0 0,21 ALLSKY_SFC PAR_TOT 4 0,05
ALLSKY_SFC_SW_DWN_ 3 0,21 T2M 1 0,05
T2M_MAX_0 0,20 ALLSKY_SFC_UVA_5 0,05
DF 2 0,20 TS 1 0,04
prec_ac_4 0,20 ALLSKY_SFC _SW DWN 1 0,04
QV2M_6 0,20 T2M_MAX 5 0,04
WS2M_7 0,199 T2MDEW_6 0,03
DC_5 0,19 T2M_7 0,03
DF 0 0,199 T2M _MAX 7 0,02
T2MDEW_3 0,19 prec_3 0,01




