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Resumo

O estudo conduzido teve como objetivo comparar metodologias de redugao de
dimensionalidade para ajuste de modelos mistos aplicados ao contexto da ambientomica
visando a recomendacao de cultivares utilizando a base de dados Embrapa Rice Bree-
ding Dataset. Na metodologia foram utilizadas duas formas de reducao de dimensionali-
dade, geracao de marcadores ambientomicos via algoritmo com modelo linear e analise de
componentes principais. No ajuste dos modelos, uma quantidade inferior & desejada foi
utilizada devido a limitacoes computacionais e de identificabilidade dos modelos. Os re-
sultados indicam uma similaridade de desempenho dos modelos ajustados. Em conclusao,
o estudo apontou a necessidade de técnicas mais refinadas de reducao de dimensionali-
dade das covariaveis ambientais e de inclusao de estruturas de dependéncia dos dados

para gerar modelos com maior capacidade preditiva.

Palavras-chaves: modelos mistos, ambientomica, reducao de dimensionalidade.
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8 Introducao

1 Introducao

A domesticacao de espécies silvestres de plantas para a agricultura é uma pratica
antiga e passou por diversas revolugoes até os dias atuais, em que a genética biométrica e o
melhoramento de precisao protagonizam a criagao de cultivares e sele¢ao de caracteristicas
de interesse (RESENDE; BRONDANTI; CHAVES, 2023). Além disso, pressoes como cres-
cimento populacional (HICKEY et al., 2019), reducao de recursos naturais disponiveis,
aquecimento global e uma variedade de consequéncias desses fatores (JORASCH, 2019)
aumentam a necessidade de se produzir alimentos e outros recursos vegetais de forma
incrementalmente eficiente. Uma das solugoes para isso é justamente o melhoramento de

precisao.

Neste contexto, o desenvolvimento e selecao de cultivares é associado a identi-
ficacdo de grupos ambientais (Target Population of Environments ou TPE), permitindo
que se aproveite ao maximo a caracteristica de interesse (CHENU, 2015). De fato, em
posse da informacao de que o ambiente em que a planta se desenvolve interfere em seu
fenétipo (a caracteristica de interesse, que é uma expressao génica), cabe estudar a in-

teracao de gendtipos em seus ambientes (G x E).

O estudo desse tipo de relacao é potencializado com o uso de técnicas de Sistemas
de Informagoes Geograficas — SIG, como sensoriamento remoto, entre outros (RESENDE;
BRONDANI; CHAVES, 2023). A disponibiliza¢ao publica de dados coletados via satélite
com diversos graus de granularidade permite a inclusao de mais covaridveis ambientais

como &rea cultivada, cobertura vegetal, temperatura, entre outros dados geofisicos!.

A proposta de Resende et al. (2021), que serd usada de estudo de caso, é expandir
o uso de TPE para um estudo émico do ambiente, dai ambientomica. Os autores propoem
o uso de modelos hierarquicos, e o conceito de ambientipagem, resultante de agrupamentos
ambientais, para predi¢ao de performance de genétipos nao observados. Isto permite, por
exemplo, recomendar o melhor gendtipo de arroz para uma regiao em que jamais foi

cultivado e assim tornar a regiao produtiva.

De forma semelhante, Demidenko (2013) propoe modelos mistos como uma cate-
goria adequada para descrever variedades individuais dentro de uma categoria bioldgica.
Essa abordagem assume a existéncia de um cluster com observagoes correlacionadas — ou
seja, parametros especificos de um grupo — além dos parametros médios populacionais.

No contexto deste trabalho, isso se refere ao comportamento médio do arroz cultivado

'Por exemplo, o servico Google FEarth Engine disponibiliza seu catdlogo em
https://developers.google.com/earth-engine/datasets/
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e suas variagoes individuais, ou seja, de cada gendétipo. Nesse paralelo, o gendtipo atua

como a varidvel definidora de cada cluster.

Pretende-se, portanto, estudar a produtividade de gendtipos de arroz expostos
a condicoes ambientais diversas. Serao utilizados dados reais tanto de experimentos
agronomicos quanto de condicoes ambientais e a relacao entre os gendtipos e o ambi-

ente serao exploradas mediante o uso de modelos lineares mistos.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho de conclusao de curso é investigar o uso de mo-
delos lineares hierarquicos (ou mistos) na recomendagao de gendtipos de um cultivar
especifico em uma regiao delimitada e ambientalmente caracterizada, ou seja, com a in-
clusao de dados sobre o maior nimero possivel de caracteristicas ambientais. Busca-se
revisar metodologicamente o estudo de Resende et al. (2021), detalhando o processo de
modelagem e sua adequacao, além de comparar computacionalmente diferentes variagoes
do modelo empregado. O foco principal deste trabalho é a exploragao metodolégica para a
construcao do modelo misto, que, em uma etapa posterior, resultara na recomendacao de
gendtipos para uma determinada regiao. No entanto, essa recomendagao nao estd incluida

no escopo deste trabalho.

Os objetivos especificos sao:

e Explorar a técnica de modelagem estatistica via modelos lineares hierarquicos in-

cluindo efeitos aleatorios;

e Explorar os conceitos necessarios para aplicacao do modelo ao contexto de melho-

ramento de plantas e ambientomica;

e Comparar a adequagao do modelo original de Resende et al. (2021) com um modelo
que faca composi¢ao de marcadores ambientomicos utilizando técnicas de redugao

de dimensionalidade.
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2 Referencial Teorico

2.1 Reducao de dimensionalidade

Uma forma geométrica de ilustrar dificuldades de se trabalhar matematicamente
em altas dimensoes é comparar volumes de objetos, como o volume de uma hiperesfera
(V.(r)) inscrita em um hipercubo (V,(2r)), ambos em R? com raio 7 e arestas 2r. Como
se pode notar pelas equacoes a seguir, a propor¢cao do volume do hipercubo fora da

hiperesfera tende a 1 quando se toma o limite d — oo:

d__ w42 4
vien) - vir) OV TR e
V.(2r) (2r) 20T (4 +1)
e
d/2

I r
im — =
d—s+o00 24T (g + 1)

Esta dificuldade recebeu o nome de “curse of dimensionality”, termo cunhado
por Bellman e Kalaba (1959 apud CHEN, 2009) e descreve o crescimento de observagoes
necessarias para se estimar com acuracia uma funcao arbitraria dado um aumento da

dimensionalidade da funcao.

De acordo com Morettin e Singer (2022), técnicas de redugao de dimensionali-
dade sao utilizadas quando ha um grande ntimero de covariaveis e se deseja estudar as
unidades observadas com base em sua estrutura de dependéncia multivariada. Dentre as
técnicas disponiveis, foi escolhida a Anélise de Componentes Principais (PCA — Principal
Component Analysis), que busca expressar as covariaveis originais em termos de outras
variaveis nao correlacionadas e que resumam as informagoes contidas em um conjunto de
varidveis. Em outras palavras, “as p covariaveis originais (X, ..., X,) sdo transformadas
em p componentes princiais nao correlacionadas (Y1, ...,Y,) de modo que Y; é aquela que
explica a maior parcela da variabilidade total dos dados originais, Y5 explica a segunda
maior parcila e assim por diante” (ARTES; BARROSO, 2023).

Considerando x o vetor de covaridveis originais x' = (Xj,..., X)) e Cov(z) = X,

as componentes principais sao obtidas pela decomposicao espectral da matriz de co-
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variancias: ¥ = I'AT'". Dessa forma A é uma matriz diagonal dos autovalores e I' é
uma matriz ortogonal (portanto IT'" = I) dos autovetores de 3. Obtém-se dai os pares
de autovalores e autovetores ortogonais normalizados (\;, a;),7 = 1,...,p,, ordenados de
modo que Ay > --- > A, > 0. Dessa forma, pode-se expressar a i-ésima componente

principal por

Vi=a/x=ap X, +--+apX,, i=1...,p. (2.1.1)

Caso as covariaveis tenham variancia ou valores em escalas muito discrepantes, é
possivel normalizé-las e obter as componentes principais a partir da matriz de correlagoes
p e seus pares de autovalores e autovetores (7;,€;). As covaridveis sao padronizadas

utilizando

z= (V) (x—p), (2.1.2)

em que VY2 = diag(oy,...,0,) e p é o vetor de médias. Agora tem-se Cov(z) = p, a
matriz de correlagoes para as covariaveis padronizadas. Finalmente, as componentes sao

dadas por

V=€ (VY27 (z—p). (2.1.3)

A obtencao de componentes principais para o sistema garante algumas proprie-

dades interessantes como

i\/ar (X;) =tr(E)=tr (TATT) =tr (A) = i\far (Y2). (2.1.4)

Ou seja, a variancia total do sistema ¢ mantida apés obtencao das componentes principais,

o que também vale quando se utiliza a matriz de correlagoes.

Efetivamente o que serd utilizado serao os estimadores amostrais para as compo-
nentes principais, para as matrizes de covariancia e correlagao e seus pares de autovalores

e autovetores; Y;, S, R e (9;, €;) respectivamente.

Quando o intuito da obtencao das componentes principais é reduzir a dimensio-
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nalidade do sistema e assim manter uma quantidade menor de variaveis que explique uma
parcela razoavel da variancia do sistema, deve-se adotar um critério de determinacgao do

nimero de componentes principais a serem retidas. Artes e Barroso (2023) apresentam:

e Critério de Kaiser, segundo a qual se mantém as componentes com autovalores
superiores a 1 — ou seja, componentes que explicariam mais variancia do que uma

covariavel original individual;

e Reter componentes que acumulem ao menos uma certa percentagem de variancia

explicada do total;
e Reter componentes que acumulem ao menos uma certa percentagem da variancia

explicada de cada varidvel original.

Morettin e Singer (2022) apresentam ainda a sele¢ao baseada no fator de ace-
leragao do teste do cotovelo (utilizagdo do screeplot). Considerando af(i) = f"(i) =
f@+1)—=2f@G)— f(i—1),72=1,...,p—1 o fator de acelera¢do, o nimero de fatores

retidos corresponde & posigao anterior em que af(i) é maximo.

2.2 Modelos Lineares

Modelos Lineares apresentam uma relacao estocastica entre duas ou mais variaveis.

Sua forma simples com efeitos fixos pode ser representada da forma

y =XB+e¢, (2.2.1)
em que y é o vetor da variavel resposta, B é o vetor de p coeficientes associados as

covaridveis X = (xy,...,%,) e € ~ N(0,I0?) é o vetor de erros estocdsticos associado as

observacoes. Ao final do processo de modelagem obtém-se um modelo da forma

v = X3, (2.2.2)

em que B sao estimadores obtidos pelo método de minimos quadrados ordindrios ou
méxima verossimilhanca para 8 (KUTNER et al., 2005).
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Este modelo de regressao, também conhecido como modelo de efeitos fixos, re-
quer uma série de suposicoes sobre a componente aleatoria, que sao avaliadas durante
a etapa de diagnodstico da modelagem. Entre essas suposigoes, destacam-se a heteroce-
dasticidade, independéncia, posto completo da matriz X e distribuicao Normal. Quando
uma ou mais dessas suposi¢oes nao sao atendidas, ou se houver colinearidade entre as
covariaveis, pontos de alavancagem elevados, ou outros problemas que comprometam o
modelo, sao adotadas medidas corretivas, como transformacoes de dados ou redugao de
dimensionalidade. Essas abordagens, bem como a inclusao de variaveis indicativas de gru-
pos ou dados categoricos, frequentemente aumentam a complexidade da interpretacao do
modelo, exigindo tratamentos inferenciais diferenciados (HOX; MOERBEEK; SCHOOT,
2017).

2.3 Modelos Lineares Hierarquicos

Pesquisas em diversos dominios do conhecimento frequentemente investigam fendmenos
cujas unidades de andlise sao agregadas em categorias distintas (ADEWALE et al., 2007;
MCMAHON; DIEZ, 2007). Esses diferentes niveis de analise, sejam individuos ou grupos,
apresentam caracteristicas que requerem formas especificas de representagao e técnicas de

inferéncia capazes de lidar adequadamente com as estruturas de covariancia envolvidas.

Modelos hierarquicos, também conhecidos como modelos mistos, substituem duas
praticas comuns na aplicagao de regressoes lineares: a transformacao de variaveis ca-
tegdricas em varidveis bindrias (dummy) e a planificagdo do nivel de andlise, ou seja, o
uso direto de medidas de grupos como descritores da unidade de analise. A adogao de
um modelo misto permite a construcao de estimadores que evitam essas praticas, pro-
porcionando uma melhor representagao dos individuos dentro de seus agrupamentos e no
contexto de suas caracteristicas (HOX; MOERBEEK; SCHOOT, 2017; GELMAN; HILL,

2006).Esse tipo de modelo linear pode ser representado da forma

y =XB+Zu +e¢, (2.3.1)

em que y ¢ o vetor de N observacoes, Xy, ¢ a matriz de incidéncia de efeitos fixos co-
nhecida, 3,1 € o vetor de efeitos fixos, Zyj ¢ a matriz de incidéncia de efeitos aleatérios

conhecida, w1 é 0 vetor de efeitos aleatdrios e €y« € 0 vetor de erros aleatérios (MAR-

TINS et al., 1993b).
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O modelo pode ser mais facilmente comparado a regressao linear se for reescrito

com apenas um termo estocéastico (DEMIDENKO, 2013),

y=XB+n, (2.3.2)

onde

n="%2Zu+e. (2.3.3)

Pressupoe-se as seguintes distribuicoes para y, u e €:

y XB3| [ZUZ"+R ZU R
wu| ~N<¢| 0|, Uz’ U ofy, (2.3.4)
€ 0 R 0 R

em que 0 sao matrizes nulas, U é a matriz de covariancias dos efeitos aleatérios u e R é

a matriz de covariancias residual.

A matriz U pode ser ainda decomposta em termos da matriz de correlagao N x N
entre os efeitos aleatérios A e a matriz Uy, a matriz de covariancia k x k entre os efeitos
aleatérios das ¢ covaridveis de efeito aleatério (MARTINS et al., 1993a). A matriz por-
tanto pode ser expressa como U = A ® Ug e, como nao serao consideradas parentalidades

neste estudo, U = I® Uy. Da mesma forma, a matriz de R é decomposta em R = I® R,.

Solugoes de estimacao para o modelo 2.3.4 podem ser obtidas a partir da funcao

densidade de probabilidade conjunta

1

e tomando as solugoes homogéneas para as derivadas % e g—ﬁ da log-verossimilhanca /.

Obtém-se assim o sistema de Equacoes de Modelos Mistos, dadas por
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XTR1X X'R'Z
Z'R'X Z'R'Z+U™!

3 XTR!

Bl _ Y. (2.3.6)
a Z'Rly
A solugao para B ¢é obtida via Minimos Quadrados Generalizados (GLS) ignorando u,

obtendo-se

B=(X"VIX) XVly, (2.3.7)
sendo X~ a inversa generalizada de X. A variancia dos estimadores de efeitos fixos é dada
por

Var(8) = (X'V7IX) X'V IX (X'V X)), (2.3.8)

que depende de Var(y) =V = ZUZ" + R, que é uma matriz particionada, de modo que

sua inversa é dada por

VI—R'-R'Z(Z'R'Z+U ") ZR. (2.3.9)

~

Considerando que E(8) = B, temos os estimadores de efeitos fixos completamente carac-

terizados. Como consequéncia de 2.3.7,
i=(Z'R'Z+U") "2’ R <y . XB)
—UzZTV! (y . XB) , (2.3.10)

que é o melhor preditor linear ndo-viesado (BLUP) para os efeitos aleatérios. A variancia

desse preditor é dada por
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Var(i) = Var [UZTV*I <y - Xﬁ)}
—UZ'V! [Var(y) — 2Cov (y, BTXT> + var(XB)] v-lzu’

— Uz [V - VX (XTVOX) XV ZuT (2.3.11)

A recomendacao de um gendtipo para uma unidade de area ambientipada é ba-

seada no escore

K
S=) . (2.3.12)

k=1

A correlacao intraclasse, estatistica que pode ser interpretada como a proporcao

da variancia explicada pela clusterizagao, ¢ dada por

2
09

ICC =

2.3.13
ot +o’ ( )

onde o representa a variancia residual e 02 a soma dos demais componentes de variancia.
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3 Metodologia

3.1 Conjuntos de dados

O conjunto de dados experimentais utilizado foi o Embrapa Rice Breeding Da-
taset (ERBD), desenvolvido e cedido pela Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuéria
(Embrapa) para pesquisas com cultivares de arroz (Oryza sativa L.). A base de dados
cedida compreende coleta de dados desde 1982, mas os dados utilizados neste trabalho
compreendem apenas os anos de 1995 a 2022 por recomendacao dos pesquisadores da
Empresa. A base é extensamente documentada em Breseghello et al. (2011) e Breseghello

et al. (2021) e os diciondrios desses dados estao disponiveis no Apéndice, Tabelas 9 e 10.

Os pontos de experimento do ERBD sao identificados geograficamente por duas
variaveis, que indicam a unidade da federagao e a localidade em que foram realizados.
No entanto, diversas localidades possuem nomes que nao correspondem a municipios
brasileiros. Em posse das coordenadas de latitude e longitude do experimento, quando

disponibilizadas, é possivel aproximar os pontos para o centro do municipio mais proximo.

Para o conjunto de dados ambientais foram coletados dados de 393 covariaveis,
das quais 19 sao oriundas do repositério WorldClim, 130 do NasaPower e 244 do SoilGrids.
Todos os dados ambientais advém de medigoes via satélite e foram obtidos mediante con-
sulta as API (Application Programming Interface) disponibilizadas pelas organizagoes. O
dicionério de dados contendo a fonte e definicao de todas as 393 covariaveis estd disponivel

no Apéndice, tabela 11. As trés fontes sao descritas a seguir.

A SoilGrids ? é um projeto da International Soil Reference and Information
Centre e é um sistema para mapeamento digital do solo que faz predigdes para as suas
distribuicoes de forma global. Suas variaveis sao dadas em termos de distribuigoes para

seis horizontes de profundidade no solo e alguns de seus quantis.

NASAPOWER (Prediction Of Worldwide Energy Resources)® é um projeto que
foi desenvolvido para melhorar ou criar dados de sistemas de satélites e tem trés comuni-
dades: energia renovavel, construcoes sustentaveis e agroclimatologia. Os dados utilizados

sao aqueles destinados ao ultimo publico.

Finalmente, WorldClim* é uma base de dados com dados de tempo e clima de alta

https: //www.isric.org/explore/soilgrids
3https://power.larc.nasa.gov/
thttps://www.worldclim.org/data/index.html
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resolucao. As varidveis sao derivadas de valores mensais de precipitacao e temperatura,
seja uma tendéncia anual ou de fatores ambientais limitantes ou extremos (em termos de

temperatura, por exemplo).

Os dados de satélite dessas trés fontes foram coletados em 87.155 pontos em todo
o paifs, mas nao correspondem exatamente aos pontos de experimento. Embora existam
métodos adequados para estimar toda a superficie do pais e, subsequentemente, utilizar
essas estimativas nos pontos de experimento (JOURNEL; JOURNEL, 1989), esse nao
é o foco do estudo. Portanto, o erro de estimacao das covariaveis para os pontos de
experimento sera desconsiderado. Para interpolar as covaridaveis nesses pontos, optou-se
por calcular a média das covariaveis dos trés pontos mais proximos, localizados a menos

de meio grau de distancia, tanto em latitude quanto em longitude.

3.2 Software

Para todas as andlises e construgao de graficos foi utilizada a linguagem R 4.4.0
no ambiente de desenvolvimento RStudio (“Chocolate Cosmos”Release (e4392fc9, 2024-

06-05) for Ubuntu Jammy) e os seguintes pacotes principais:

e tidyverse 2.0.0 (WICKHAM, 2016);
o lmed 1.1-35.3 (BATES et al., 2003);

e cv 2.0.0 (FOX; MONETTE, 2023).

Em todos os casos em que foi necessario realizar simulacoes, a semente para

geracao de numeros aleatorios utilizada foi 071989.

3.3 Geracao de Marcadores Ambientémicos

Para o ajuste de modelo misto proposto em Resende et al. (2021), é necessério
inicialmente gerar marcadores ambientomicos, ou seja, variaveis derivadas das covariaveis
ambientais originais que serao usadas como variaveis explicativas. Isso é feito via a técnica
de floresta aleatoria como uma forma de gerar uma arvore de decisoes a partir de amostras

de dados da base de dados inicial.

O algoritmo proposto pelos autores foi executado 10.000 vezes para se avaliar
a distribuicao das covaridveis selecionadas para o modelo, utilizando o critério 74, =

cor(y,y) > 0,5 como a decisdo de se utilizar ou nao o resultado como marcador. O
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algoritmo é executando conforme o Algoritmo 1. Para uma execugao em tempo adequado,

sugere-se que as simulagoes sejam paralelizadas.

Algorithm 1 Construcao paralelizada de marcadores ambientais

1: Inicializar lista vazia lista_marcadores de comprimento 10000

2: Ajustar semente para reprodutibilidade

3: Inicializar laco paralelo sobre j =1 a 10.000:

4: for j =1 to 10.000 em paralelo do

5: Initialize lists fitness and vars

6 Lago interno de construcao dos marcadores:

7: for i =1 a 150 do

8 Amostrar nimero de genétipos e covaridaveis ambientais ngmp de [2, 10]
9

boots < observacoes dos Ngamp geNOLipos € Ngamp covaridveis

10: Dividir dados em conjunto de treinamento e validacao:

11: poptr <— amostra aleatéria simples com metade das observagoes de boots
12: popvl < metade remanescente de boots

13: Ajuste de modelo linear em poptr com covariaveis ambientais sorteadas
14: Calcular r,, = cor(y,y) em popvl

15: fitness[i] < rgg

16: vars[i| - nome das covaridveis ambientais usadas

17: end for
18: lista_marcadores[j] < {fitness, vars}

19: end for

3.4 Reducao de dimensionalidade

A reducao de dimensionalidade foi executada conforme descrito na secao 2.1,
utilizando a funcao prcomp do pacote stats, com argumentos definidos para padronizagao
das covariaveis antes de realizar as decomposicoes de matriz. Dessa forma, elimina-se
problemas advindo de ordens de grandeza diferentes entre as varidveis no momento de se

avaliar as importancias dos componentes principais gerados.

A selecao de componentes principais a serem utilizadas no modelo foi feita con-
siderando trés aspectos: quantidade de variancia explicada, capacidade computacional e

identificabilidade do modelo. Enquanto se desejou
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3.5 Modelos Mistos

Os modelos mistos foram ajustados utilizando a funcao Imer do pacote Imej com

formulas no formato

GY ~ 1+ (1 + varidveis| GEN), (3.5.1)

em que GY representa a varidvel de interesse correspondente a produtividade (grain yield)
e GEN representa a variavel de agrupamento, os genétipos. Segundo Bates et al. (2015),
a férmula em (3.5.1) ajusta um modelo linear com uma média fixa e intercepto e coefici-
entes aleatorios, os quais se justificam aleatérios por serem efeitos G x E independentes,
condicionados ao gendtipo. Dessa forma, serdao estimados os u; da Equacdo (2.3.4), o
critério de selecao dos genotipos para um determinado local. Este é considerado o efeito
genético aditivo, que é o que se deseja estimar no contexto de melhoramento (MARTINS

et al., 1993a).

Os modelos lineares mistos ajustados pelo pacote Ime4 tém seus estimadores
aproximados por um algoritmo de minimos quadrados penalizados, balizado por critérios

de méxima verossimilhanga restrita (BATES et al., 2015).

3.6 Validacao cruzada

Cross-validation é uma técnica de avaliacao de performance de modelos por rea-
mostragem (SCRUCCA et al., 2023). O esquema de validagao mais comum e usado neste
trabalho é o V-fold, caso em que que a base de dados de que se deseja realizar reamostra-
gens para avaliar o modelo é dividida em V particoes. Em seguida V' — 1 partigoes sao
utilizadas para treinar o modelo, enquanto a particao restante é utilizada como base de

validacao.

A medida de perda utilizada para avaliar o ajuste do modelo é aferida na partigao
de validacao. Frequentemente é utilizado o erro quadratico médio em cada rodada de

validagao e o resultado final da validagao pode ser a média dos erros.
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4 Resultados

4.1 Analise Exploratoéria

Para a utilizacao da base de dados ERBD, algumas varidveis tiveram que ser
tratadas ou descartadas. O tratamento inicial envolveu, conforme a secao anterior, a
inclusdo apenas de arroz cultivado em terras altas (“upland”) a partir do ano de 1995.
Além disso, por uma questao de uniformidade das unidades de analise, foram seleciona-
dos apenas os experimentos que foram realizados sob desenho de bloco completamente
aleatorizado — na base de dados, “RCBD ou Randomized Complete Block Design”. Além
disso, casos em que a producao, unidade da federacao ou local do experimento exibiam
dados faltantes, foram removidos. Varidveis ambientais com medidas todas iguais a zero
também foram removidas. Finalmente, trés gendtipos foram eliminados da base de dados

por apresentarem apenas uma observagao.

A base de dados limpa e considerada para analise consistiu em 73.724 observagoes,
690 gendtipos e 387 covaridveis ambientais. Essas observacoes ocorreram em 150 locais
diferentes em 18 estados brasileiros distribuidos em todas as macrorregioes, mas pou-
cas ocorréncias na faixa leste Nordeste. A Figura 1 a seguir ilustra as ocorréncias de

experimento:

Latitude

20°S

30°S

70°W 60°W 50°W 40°W 30°W
Longitude

Figura 1: Mapa do Brasil com indicacao das localidades com experimento da base ERBD apés limpeza
dos dados.
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A variavel resposta — produtividade, cujo nome na base de dados ERBD é GY
para Grain Yield —, é distribuida conforme a Figura 2 a seguir, com média equivalente
a 3408,23 kg/ha. Enquanto a maior parte das observagoes estd concentrada em torno da

média, ha ainda uma assimetria positiva indicando presenca de valores extremos.

10000 A

7500 -

5000 -

2500 -

1
0 2500 5000 7500 10000 12500
Producdo

Figura 2: Histograma da varidvel resposta - Rendimento de graos (GY) em kg ha=!.

Se observada por regiao, a produtividade dos gendtipos aparenta distribuicao
similar, exceto pelos maximos das regioes Norte, Nordeste e Centro Oeste. Isso pode ser
parcialmente explicado pela quantidade de gendtipos testados exclusivamente em cada
regiao: 15, 16, e 84 respectivamente. No entando, a regiao Sudoeste também apresenta

16 gendtipos exclusivos, enquanto a regiao Sul apresenta apenas 2.

Tabela 1: Medidas resumo de produtividade por regiao.

Regiao Min Q1 Med Q3 Max DP Média
Norte 261 2502 3.311 4.263 12.067 1.373,02 3.439,82
Nordeste 302 2533 3.380 4.265 10.075 1.329 3.448,71
Centro Oeste 200 2.188 3.234 4.334 13.512 1.568,63 3.358,76
Sudeste 270 2620 3.447 4.458  9.562 1.384,12 3.576,19
Sul 355 2500 3.500 4.406 8.250 1.500,20 3.453,87

Pode-se observar ainda que, conforme a Tabela 2, ha uma alta coincidéncia de
gendtipos experimentados em todas as regioes do pais, o que indica que os gendtipos de
arroz foram expostos a uma variedade de ambientes. Por exemplo, 70% dos genétipos do
Sudeste ocorreram também no Nordeste e praticamente todos os gendtipos experimen-

tados na regiao Sul ocorreram em todas as demais regides. A regiao Centro Oeste se
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destaca com a quantidade de gendtipos experimentados, porém o motivo € claro: trata-se

da regiao de maior atuacao da Embrapa Arroz e Feijao, executora dos experimentos.

Tabela 2: Coincidéncia de gendtipos por regiao.

Centro Oeste Nordeste Norte Sudeste Sul
Centro Oeste 628 (1,00)
Nordeste 445 (0,93) 474 (1,00)
Norte 534 (0,95) 450 (0,80) 562 (1,00)
Sudeste 101 (0,86) 82 (0,70) 98 (0,83) 117 (1,00)
Sul 52 (0,96) 51 (0,94) 52 (0,96) 43 (0,79) 54 (1,00)

Finalmente, é interessante verificar se ha gendétipos com algum comportamento
anomalo. Na Figura 3 sdo projetados os intervalos de confianga de 95% para a produti-
vidade dos gendtipos em torno das suas médias e pode-se observar que ha casos em que
o intervalo nao captura a média geral, representada por uma linha pontilhada vermelha.
Estes sao 42 casos (6%) com 4 ou 3 repetigoes experimentais e que ocorrem exclusivamente
no Centro Oeste ou no Norte ou no Nordeste. Estes gendtipos estarao sob maior efeito

de shrinkage®.

75004

Producgao

25004

Genoétipos

Figura 3: Médias e IC(a = 0, 05) da produtividade por genétipo.

STambém conhecido como partial pooling (GELMAN; HILL, 2006), clusters com menos observagoes
tendem a se aproximar da média geral, enquanto aqueles com mais observagoes tendem a se distinguir.
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4.2 Geracao de marcadores ambientémicos

Foram realizadas 10.000 simulagoes de geracao de marcadores ambientais utili-
zando o Algoritmo (1) e em seguida foi contada a frequéncia com que as varidveis ambi-
entais surgem na geragao dos marcadores em todos os modelos (Figura 4) e naqueles em
que 14, = cor(y,y) > 0,5, ou seja, que seriam selecionados para compor covariaveis no
modelo misto (Figura 5). Nesta figura, a linha pontilhada vermelha representa a média

da frequéncia com que as covariaveis selecionadas aparecem em marcadores aceitos.
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Figura 4: Frequéncia das covariaveis em Figura 5: Frequéncia das covariaveis em
todas as simulagoes. simulagoes com 144 > 0, 5.

A Tabela 3 fornece uma métrica para avaliacdo da eficiéncia do Algoritmo (1).
De todas as 1.500.000 simulagoes — 10.000 ciclos de 150 iteragoes para cada conjunto de
bootstrap — houve 1,3% de aproveitamento e uma quantidade relativamente pequena de
iteracoes que nao produziram resultados. Apos verificacao, essas ocorréncias se devem a

covariaveis altamente correlacionadas presentes na base de dados.

Tabela 3: Aproveitamento das simulagdes de geragdo de marcador ambientomico

Simulagoes Modelos Aceitos Sem resultados

1.500.000 20.194 (0.013) 885 (< 0.001)

Além disso, a Figura 6 ilustra a dificuldade de se gerar os marcadores, com mais

da metade das simulacoes gerando um ou dois marcadores tteis.
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3 4 5 6 7 8 9 10
Frequéncia de marcadores aceitos

Figura 6: Barras de frequéncia relativa de marcadores ambientais aceitos em todas as simulagoes.

Com estas simulagoes foi possivel gerar um méximo de 10 marcadores ambientais

em uma iteracao, os quais foram utilizados como covariaveis para o modelo misto.

4.3 Reducao de dimensionalidade

As Figuras 7 e 8 a seguir exibem a curva de propor¢ao da variancia explicada
e sua derivada, assim como duas marcas para 10 e 30 componentes. Enquanto seria
desejavel, pelo critério de Kaiser, utilizar 30 componentes principais, optou-se por utilizar
apenas 10. O primeiro motivo para isso foi a dificuldade computacional para o ajuste do
modelo misto — foram tentadas opcoes de computacao em nuvem como Google Colab e o
computador universitario ao qual o Laboratério de Melhoramento de Precisao (LAMP -
UFG) tem acesso, porém sem sucesso de convergéncia. O segundo motivo é a utilizagao
de um igual niimero de variaveis entre os dois modelos — com marcadores ambientais e

com componentes principais.

1.00

Proporgao da variancia explicada
°
g

Derivada da curva de var. explic.

10 30 100 200 300 400 10 30 100 200 300 400
Principal Component Principal Component

Figura 7: Propor¢ao acumulada da variancia Figura 8: Derivada da curva de variancia
explicada pelas componentes principais. explicada pelas componentes principais.

Mantendo a escolha de utilizar apenas as primeiras 10 componentes principais,

opta-se por componentes cujas cargas de rotacao de cada covariavel sao relativamente
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baixas. A Tabela 4 exibe o maximo e o minimo de contribuicao das covaridveis para cada
componente principal. Consequentemente, tanto as varidveis com maiores frequéncias
exibidas na Figura 5 quanto as covariaveis utilizadas para a construcao dos marcadores

ambientomicos utilizados no modelo misto tém contribui¢ao dentro dos intervalos a seguir.

Tabela 4: Cargas de rotagdo méxima e minima para as primeiras 10 componentes principais.

CP Miaximo Minimo

1 0.10 -0.09
2 0.10 -0.08
3 0.06 -0.11
4 0.14 -0.11
5 0.13 -0.11
6 0.14 -0.14
7 0.05 -0.17
8 0.17 -0.14
9 0.13 -0.18
10 0.12 -0.19

De fato, a maior parte das covariaveis tém contribuicdo muito pequena para as

componentes principais, conforme ilustrado na Figura 9.

90000+

60000+
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1o 05 0.0 05 10
Cargas das componentes principais

Figura 9: Histograma das cargas do PCA.

H& componentes principais para as quais ha contribui¢oes muito maiores, perto
dos limites [—1, 1]. No entanto, essas componentes estao entre aquelas com menor parcela
de variancia explicada, conforme a Figura 10. Enquanto ha duas componentes atipicas, 27
e 36 com carga maxima proximas a 0,75, parece haver uma gradual troca entre variancia

explicada e sensibilidade das componentes.
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Figura 10: Carga de rotacdo méxima das covaridveis ambientais para as componentes principais em

4.4 Modelos mistos

valor absoluto.

Foram ajustados dois modelos mistos, ambos na forma da Equagao (3.5.1), porém

utilizando como covariaveis ou marcadores ambientomicos ou componentes principais

(PCA) advindos da redugao de dimensionalidade.

Os interceptos e correlagao intraclasse (ICC) sao exibidos na Tabela 5. Enquanto

os interceptos, que representam uma média geral de todos os gendtipos, estao proximos, os

ICC diferem. Esta estatistica pode ser interpretada como a proporgao da variancia expli-

cada pela clusterizacao, caso em que quase metade da variancia do modelo de marcadores

ambientomicos seria devida aos agrupamentos. Outra interpretacao dessa estatistica é a

correlagao entre observacoes de um mesmo cluster, de modo que se poderia interpreta-la,

no caso do PCA, como 12% de correlacao entre genétipos de um mesmo cluster, expostos

a condicoes ambientais diversas.

Tabela 5: Interceptos e correlagao intraclasse para os modelos com floresta aleatéria e com

componentes principais.

Modelo Intercepto 1CC
PCA 3.270,2 0,12
Marcadores 3.482,3 0,44

Na Figura 11 sao exibidos os comportamentos dos coeficientes aleatorios para

quatro componentes principais. Esses quatro coeficientes foram escolhidos para ilustrar

que estimadores para componentes principais com menor contribuicao sobre a variancia

das variaveis originais parecem nao apenas ter variancia maior como parecem divergir mais
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do comportamento esperado. A linha tracejada vermelha é utilizada como referéncia para
a média tedrica dos estimadores. O que se pode observar nos quadros para as componentes
9 e 10 sao intervalos de confianca mais largos do que nos demais e pontos nos valores

extremos dos estimadores pontuais cada vez mais distantes da média.
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Figura 11: Estimadores pontuais e IC(a = 0,05) dos coeficientes das componentes principais 1, 6, 9 e
10.

A Figura 12 ilustra a mesma informacao, porém referente ao modelo ajustado
utilizando marcadores ambientomicos. Em contraste ao modelo anterior, seus estimado-
res nao exibem um padrao de desvio progressivo em relagao a distribuicao tedrica. De
fato, nao ha motivo para isto visto que a construcao dos marcadores nao tem um com-
portamento bem definido. Enquanto os coeficientes para todos os marcadores parecem,
em meédia, estar melhor comportados que os coeficientes para as componentes principais

com menor autovalor, a escala em que variam ¢é superior a da Figura 11.
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Figura 12: Estimadores pontuais e IC(« = 0,05) dos coeficientes dos marcadores ambientomicos 1, 6, 9
e 10.

Ao total, 34 varidveis ambientais compuseram os marcadores ambientais, quais

sejam:
1. MA 1
e Temperatura maxima média a 2 metros acima do solo durante setembro para
cada ano de 2010 a 2019;
e Proporcao de particulas de areia (> 0.05 mm) em fracao do solo g/kg para
centimetros 30 a 60 da superficie — predicao para quantil 0,5;
2. MA 2

e Fracdo volumétrica de fragmentos grosseiros (> 2 mm) em cm3/dm3 (vol%o)

para centimetros 100 a 200 da superficie — predicao para quantil 0,95;
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e Propor¢ao de particulas de argila (< 0,002 mm) na fragao fina do solo em g/kg

para centimetros 15 a 30 da superficie — predi¢ao para quantil 0,5;
3. MA 3
e Propor¢ao de particulas de silte (> 0,05 mm) na fragao fina do solo em g/kg
para centimetros 0 a 5 da superficie — predi¢ao para quantil 0,05;
e Precipitacao Anual;
e Nitrogénio Total (N) cg/kg para centimetros 30 a 60 da superficie — predigao
para quantil 0,5;

4. MA 4

e Temperatura média do ponto de orvalho a 2 metros durante julho para os anos
de 2010 a 2019. A temperatura do ponto de orvalho é uma medida de umidade

atmosférica;

e Densidade de carbono organico em hg/m?® para centimetros 30 a 60 da su-

perficie — predicao para quantil 0,05;
e Umidade relativa média a 2 metros acima do solo durante setembro ao longo
do periodo de 2010 a 2019;
5. MA 5
e Proporgao de particulas de silte (> 0,05 mm) na fracdo fina do solo em g/kg
para centimetros 15 a 30 da superficie — média;

e Precipitacao total corrigida que ocorreu durante agosto de cada ano de 2010 a

2019. ”Corrigida”implica ajustes para anomalias ou erros de medicao;
6. MA 6
e Propor¢ao de particulas de areia (> 0.05 mm) na fragao do solo em g/kg para

centimetros 30 a 60 da superficie — predicao para quantil 0,5;

e Contetdo de carbono organico do solo na fragao fina do solo em dg/kg para

centimetros 0 a 5 da superficie — predicao para quantil 0,05;

e pH do solo em pHx10 para centimetros 15 a 30 da superficie — predicao para

quantil 0,5;

e Capacidade de Troca de Cations do solo em mmol(c)/kg para centimetros 5 a

15 da superficie — predicao para quantil 0,5;
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7.

Temperatura maxima média a 2 metros acima do solo durante fevereiro para

os anos de 2010 a 2019;

Contetdo de carbono organico do solo na fragao fina do solo em dg/kg para

centimetros 100 a 200 da superficie — predi¢ao para quantil 0,95;

Estoques de carbono organico em t/ha para centimetros 0 a 30 da superficie —

predigao para quantil 0,95;

Fragao volumétrica de fragmentos grosseiros (> 2 mm) em cm3/dm3 (vol%o)

para centimetros 100 a 200 da superficie — predicao para quantil 0,95;

MA 7

. MA 8

Proporg¢ao de particulas de areia (> 0.05 mm) em fracao do solo em g/kg para
centimetros 60 a 100 da superficie — predicao para quantil 0,05;

Propor¢ao de particulas de areia (> 0.05 mm) em fracao do solo em g/kg para
centimetros 15 a 30 da superficie — média;

Capacidade de Troca de Cations do solo em mmol(c)/kg para centimetros 30
a 60 da superficie — predicao para quantil 0,95;

Contetdo de carbono organico do solo na fragao fina do solo em dg/kg para
centimetros 0 a 5 da superficie — predigao para quantil 0,95;

Proporg¢ao de particulas de areia (> 0.05 mm) em fracao do solo em g/kg para
centimetros 5 a 15 da superficie — predicao para quantil 0,5;

Nitrogénio Total (N) cg/kg para centimetros 5 a 15 da superficie — predic¢ao
para quantil 0,05;

Proporgao de particulas de silte (> 0,05 mm) na fracao fina do solo em g/kg
para centimetros 15 a 30 da superficie — média;

Média anual da velocidade do vento a 2 metros acima do solo para o periodo
de 2010 a 2019;

. MA 9

Densidade de carbono organico em hg/m?® para centimetros 60 a 100 da su-

perficie — predicao para quantil 0,95;

Temperatura média a 2 metros acima do solo durante o més de marco para
cada ano de 2010 a 2019;
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e Estoques de carbono organico em t/ha para centimetros 0 a 30 da superficie —

predi¢cao para quantil 0,5;
10. MA 10

e Propor¢ao de particulas de argila (< 0,002 mm) na fragao fina do solo em g/kg

para centimetros 100 a 200 da superficie — predigao para quantil 0,5;

e Radiacao descendente de onda longa na superficie sob todas as condigoes de
céu para julho ao longo dos anos de 2010 a 2019. Reflete a radiacao de onda

longa que alcanca a superficie terrestre;

e Precipitacao total corrigida registrada durante fevereiro de cada ano de 2010 a
2019. ”Corrigida”implica que os dados foram ajustados para corrigir erros ou

viéses de medicao;

Além disso, os marcadores ambientomicos via de regra sao altamente correlacio-
nados, como explicitado na Figura 13. Isto é problematico para a utilizacao de modelos

lineares, pois é indicador de uma matriz design de posto incompleto.
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Figura 13: Correlograma para marcadores ambientomicos utilizados no modelo.

Avalia-se também o comportamento dos valores ajustados de ambos os modelos
em relacao aos valores reais, utilizando uma linha vermelha como referencial para y = y.
Nota-se nas Figuras 14 e 15 que ambos os modelos tém um comportamento similar e

apresentam problemas de ajuste.
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Figura 15: Valores reais e ajustados para o
Figura 14: Valores reais e ajustados para o modelo misto ajustado com marcadores
modelo misto ajustado com PCA. ambientomicos.

A avaliagao dos residuos studentizados, Figuras 16 e 17, também nao fornece
muita informacao, exceto por uma aparente heteroscedasticidade e média igual a zero,

com maiores variancias ocorrendo para valores ajustados intermedidrios.

Residuos Studentizados
Residuos Studentizados

2000 4000 6000 2000 4000 6000
Valores ajustados Valores ajustados

Figura 16: Valores ajustados e residuos Figura 17: Valores ajustados e residuos
studentizados para o modelo misto ajustado studentizados para o modelo misto ajustado
com PCA. com marcadores ambientémicos.

Para testar a capacidade preditiva dos modelos, o ano de 2022 foi separado como
particao de validacao da base de dados. No entanto nem todos os pontos puderam ser
usados, pois so é possivel realizar predicoes para gendtipos que ja estavam presentes no
momento de ajuste do modelo. Dessa forma, a base de dados de validagao contou com

815 observagoes de 16 genotipos, com ocorréncia conforme a Figura 18.
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Figura 18: Mapa do Brasil com indicacao das localidades com experimento no ano de 2022 da base
ERBD ap6s limpeza dos dados.

A avaliacao da capacidade preditiva do modelo foi realizada medindo a cobertura
dos intervalos de previsao, construidos via simulagoes pela funcao predictinterval do pa-
cote merTools e considerando nivel de confianca de 95%. A Tabela 6 exibe o percentual

de cobertura dos intervalos, discriminados por genétipo e macrorregiao.

Tabela 6: Percentual de cobertura dos intervalos preditivos com modelos de componentes principais e
de marcadores ambientomicos para os gendtipos da etapa de validacao, discriminado por macrorregiao.

Modelo PCA Modelo Marcadores
Gendtipo Centro Oeste Norte Nordeste Centro Oeste Norte Nordeste
AB192343 0,83 0,71 1,00 0,89 0,79 0,88
AB192326 0,75 0,62 1,00 0,81 0,71 1,00
AN CAMBARA 0,78 0,58 1,00 0,78 0,58 0,88
AB202066 0,69 0,46 1,00 0,78 0,58 1,00
BRS A504 RH 0,91 0,39 0,75 0,94 0,39 1,00
AB202009 0,86 0,75 1,00 0,89 0,75 1,00
AB202053 0,86 0,58 1,00 0,92 0,67 1,00
AB192334 0,69 0,33 1,00 0,86 0,46 1,00
BRS A503 0,81 0,62 1,00 0,86 0,62 1,00
BRS A502 0,86 0,54 1,00 0,94 0,62 1,00
AB202051 0,77 0,71 1,00 0,83 0,75 1,00

AB192339 0,67 0,50 1,00 0,83 0,62 1,00
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Complementarmente, a Tabela 7 resume informacoes a respeito de cobertura de
predicao e amplitude média dos intervalos de predi¢ao. O modelo baseado em indicadores
ambientomicos apresenta tanto cobertura média quanto amplitude média dos intervalos

de predi¢ao um pouco maiores.

Tabela 7: Cobertura média e amplitude média dos intervalos de previsao para os modelos PCA e de
Marcadores.

Modelo PCA Modelo Marcadores

Centro Oeste  Norte Nordeste Centro Oeste Norte Nordeste

Amplitude média 4.926,81 4.914.6 4.898,53 4.951,65 4.944,01  4.947,02
Cobertura média 0,79 0,56 0,97 0,86 0,62 0,98

Para avaliar a consisténcia dos modelos, foram realizadas validagoes cruzadas (k-
fold cross-validation) utilizando 5 “dobras”ou pastas. Além disso, dois niveis de validagao
cruzada foram testados: nivel de cluster, em que cada cluster corresponde a um genétipo,
e nivel de unidade observacional, em que as particoes da base de dados sao feitas mediante
amostras aleatorias simples da base de dados completa. O conjunto de dados utilizados
foi aquele destinado ao treinamento e a medida utilizada para avaliar a consisténcia nas
validagoes foi o erro quadréatico médio (MSE), que foi avaliada pela razao entre o MSE

médio entre as validacoes e o MSE da amostra completa.

A Tabela 8 resume a avaliagao das validagoes cruzadas. Para os casos em que
a razao estd préxima de 1, ha indicios de que o modelo original foi ajustado de forma
consistente com a validacao cruzada. Os casos em que a razao é menor que 1 sugerem que
houve um melhor desempenho do modelo na validagao quando comparado com o modelo
original. Isso é especialmente notavel para a validacao a nivel de cluster do modelo
de marcadores ambientomicos. Mantida a complexidade do modelo e considerando que
hé consideravel desbalanceamento entre a quantidade de observacoes para os gendtipos,
uma possivel interpretacao da diferenca de desempenho na validacao é que os modelo
de marcadores ambientomicos sao sensiveis a quantidade de gendtipos disponiveis para

ajuste do modelo.
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Tabela 8: Razao entre MSE médio da validacao cruzada 5-fold e o MSE da amostra completa para os
modelos PCA e de Marcadores considerando validagdes a nivel de genétipo e a nivel de unidade
observacional.

Modelo Nivel de cluster Nivel de unidade

PCA 1,01 0,82
Marcadores 0,51 1,09
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5 Consideracoes finais

A proposta ambientomica para modelagem de comportamento de cultivares no
contexto de interacao G x E presume um estudo 6mico, ou seja, considerando a maior
quantidade de variaveis possivel. Essa abordagem implica em dificuldades metodolégicas
para inferéncia estatistica como o crescimento da dimensionalidade do problema avali-
ado, colinearidades entre covariaveis e consequentemente matrizes de postos incompletos,
entre outros. Nesse sentido, Resende et al. (2021) propoe a criagdo de marcadores ambi-
entomicos como uma forma de aumentar a capacidade de representacao do modelo misto.
Com vistas a avaliacao metodoldgica dos autores, foi proposta a comparacao do modelo
dos autores com outro, utilizando como covariaveis também variaveis derivadas, mas ad-

vindas de analise de componentes principais.

O algoritmo para geracao dos marcadores ambientais tem baixo aproveitamento
das simulagoes e em muitas delas gera-se uma pequena quantidade de marcadores. En-
quanto seria possivel agregar uma grande quantidade de marcadores ambientais caso fos-
sem utilizadas todas as simulagoes, nao foi possivel identificar fundamentagao tedrica para

avaliacao das propriedades de marcadores gerados de diferentes formas.

Por outro lado, a decomposicao da matriz design em componentes principais pro-
duz covariaveis com propriedades estatisticas conhecidas. No entanto, a interpretacao
das componentes principais ainda ¢é dificultosa devido a grande quantidade de covariaveis
iniciais e devido a distribui¢ao da variancia explicada mediante a inclusao de mais com-
ponentes. Espera-se que seja possivel tomar uma conclusao a respeito de quantas com-
ponentes devem ser utilizadas e em seguida interpretar as componentes, mas iSso nao
pode ser feito visto que o incremento na variancia explicada mediante a inclusao de mais

componentes era pequeno e nao apresentava pontos de corte claros.

O uso de modelos mistos para propdsitos agronomicos é amplamente indicado na
literatura, com evidentes vantagens sobre modelos sem uma estrutura de hierarquia entre
parametros. As ferramentas disponiveis para um trabalho aprofundado com essa classe
de modelos fora da perspectiva bayesiana, entretanto, sao especializadas e com exemplos
de caso limitados. Além disso, material sobre diagnoésticos desses modelos e funcoes em

R predefinidas que ajam sobre os resultados também sao escassos.

A maior dificuldade encontrada durante o processo de modelagem foi a pon-
deracao entre a quantidade de covariaveis a serem utilizadas e a identificabilidade do mo-

delo misto. Diversas combinacoes de quantidade de covariaveis e quantidade de gendtipos
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foram testadas, indicando que o limitador computacional era a quantidade de covariaveis.
Enquanto era desejavel incluir 30 componentes principais no modelo, essa dificuldade
levou a inclusao de apenas 10 — correspondendo a aproximadamente 30% de variancia

explicada —, mesma quantidade de marcadores ambientomicos.

Comparar e avaliar os modelos gerados também envolveu uma série de dificulda-
des, quando comparados a modelos mais simples. Analises de residuos e do comporta-
mento dos coeficientes carecem de uma conclusao e sao vistas como caracteristicas finais
do modelo, como heteroscedasticidade dos residuos. Além disso, como os modelos nao
utilizaram as mesmas variaveis explicativas nao era possivel utilizar medidas mais tra-
dicionais como critérios de informacao e outros métodos que utilizam a verossimilhanca.
Decidiu-se por uma opc¢ao mais simples, e arbitraria, de comparar a capacidade preditiva

dos modelos sobre o ultimo ano de experimentos disponivel.

O desempenho dos modelos a principio nao é diferenciavel. A Tabela 7 ilustra isso
na medida em que intervalos de predicao de maior amplitude tém uma cobertura maior
das respostas na base de dados de validacao. Anélises de comportamento dos residuos
e de comparacao entre valores reais e valores ajustados da varidvel resposta sugerem o

1mes1no.

Considerando as dificuldades computacionais encontradas bem como a limitacao
de se estar lidando com relagoes evidentemente nao lineares entre gendtipo e ambiente,

pesquisas futuras podem aprofundar o estudo do desempenho de técnicas como

e Utilizagao de dados de parentalidade e técnicas mais refinadas de geragao de mar-
cadores ambientomicos mais explicativos, como em Resende et al. (2024);

e Inclusao de variaveis quadraticas;

e Inclusao de interacao entre variaveis;

e Utilizagao de medidas resumo de subregioes do Brasil como covaridveis;

e Utilizagao de varidveis mais simples como covaridveis, por exemplo: regiao, bioma,

pluviomatria média, etc;

e Reducao de covariaveis aquelas com uma mesma “tematica”, tais como: carac-

teristica de solo, pluviometria, temperatura, etc.
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Tabela 9: Dicionario de varidveis do ERBD relacionadas aos ensaios

Variavel Nome Detalhes

TRIAL Codigo do ensaio String tnico que identifica o ensaio

SYST Sistema de cultivo Indica tanto o subprograma de melhora-
mento quanto o ambiente do ensaio. Niveis:
Irrigado ou de Sequeiro

YEAR Ano do ensaio Ano de preparacao do ensaio. Ex: 2005:
temporada 2005/2006

DATE Data de plantio Dia de plantio de sementes secas. Formato
DD/MM/AAAA

ST Estado do Brasil Estado do Brasil onde o ensaio foi conduzido

LOCATION Local de plantio Nome do municipio onde o ensaio foi condu-
zido

LOC Local de plantio Termo abreviado que indica o municipio

TYPE Tipo de ensaio Tipo de ensaio. ER: Ensaios Regionais de
Rendimento; VCU: Valor de Cultivo e Uso
(Ensaios Avancados de Rendimento)

DESIGN Desenho Experimen- O desenho estatistico do ensaio. RCB: de-

tal lineamento de blocos completos ao acaso;

LAT: delineamento em latice

MEAN Média de rendimento Média geral do ensaio do rendimento de graos

de graos (kg ha™1)

H? Hereditariedade Hereditariedade de sentido amplo do rendi-
mento de graos

CcvV Coeficiente de Va- Coeficiente de variagao experimental para

riacao

rendimento de graos (%)

Fonte: Breseghello et al. (2021)
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Tabela 10: Dicionario de variaveis do ERBD das unidades experimentais

Nome na Nome da Tipo Detalhes

base variavel

TRIAL Cédigo do en- Link para String unico que identifica o ensaio
saio Metadados

REP Numero da Fator de De- Inteiro que indica a repeticao dentro do ensaio
Repeticao sign

BLO Nimero do Fator de De- Inteiro que indica o bloco dentro da repeticao
Bloco sign (apenas em delineamento em létice)

GEN Nome do Fator Experi- Identificacdo do germoplasma (linhagem pura,
Genotipo mental variedade local ou cultivar)

GY Rendimento Numérico Peso do arroz em casca com 13% de umidade,
de graos em kg ha™!

PHT Altura da Numérico Altura da planta do solo até a ponta da panicula
Planta primaria, no estagio pré-colheita, em cm

DTF Dias até a Numérico Numero de dias desde o plantio de sementes se-
Floracao cas até 50% das plantas estarem floridas

LOD Tombamento  Escores de 1 a Nivel de tombamento da copa da parcela, ava-

96 liado no estagio pré-colheita

LBL Blast na Fo- Escoresdela Severidade da doenga de brusone do arroz, ava-
lha 9 liada em folhas no estdgio vegetativo

PBL Blast na KEscoresde1la Severidade da doenga de brusone do arroz, ava-
Panicula 9 liada em paniculas no estdagio pré-colheita

BSP Mancha Escores de 1 a Severidade da doenca causada por Bipolaris
Parda 9 oryzae, avaliada em folhas no estdgio pré-

colheita

LSC Escaldadura  Escores de 1 a Severidade da doenca causada por Mono-

da Folha 9 graphella albescens, avaliada em folhas no
estagio pré-colheita

GDS Descoloracao  Escores de 1 a  Severidade do escurecimento ou manchas nos

do Grao 9 graos, causada por varios fungos, avaliada nas

glumas no estégio pré-colheita

Fonte: Breseghello et al. (2021)

6Escores mais altos indicam niveis crescentes de tombamento ou doenca.
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Tabela 11: Diciondrio de varidveis ambientais

Nome na base

Nome da variavel

Descricao

WorldClim
WorldClim

WorldClim
WorldClim

WorldClim
WorldClim
WorldClim
WorldClim

WorldClim
WorldClim

WorldClim
WorldClim
WorldClim
WorldClim
WorldClim

WorldClim
WorldClim
WorldClim
WorldClim
SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

bio_1
bio_2

bio_3
bio_4

bio_5
bio_6
bio_7
bio_8

bio_9
bio_10

bio_11
bio_12
bio_13
bio_14
bio_15

bio_16
bio_17
bio_18
bio_19

bdod_0-5cm_mean

bdod_0-5cm_Q0p05

bdod_0-5cm_QO0p5

Temperatura Média Anual

Amplitude Diurna Média (Média das dife-
rengas mensais (temp max - temp min))
Isotermia (BIO2/BIOT) (x100)
Sazonalidade da Temperatura (desvio padrao
x100)

Temperatura Maxima do Meés Mais Quente
Temperatura Minima do Més Mais Frio
Amplitude Térmica Anual (BIO5-BIO6)
Temperatura Média do Trimestre Mais Chu-
VOSO

Temperatura Média do Trimestre Mais Seco
Temperatura Média do Trimestre Mais
Quente

Temperatura Média do Trimestre Mais Frio
Precipitacao Anual

Precipitacao do Més Mais Chuvoso
Precipitacao do Més Mais Seco
Sazonalidade da Precipitagao (Coeficiente de
Variagao)

Precipitacao do Trimestre Mais Chuvoso
Precipitacao do Trimestre Mais Seco
Precipitacao do Trimestre Mais Quente
Precipitacao do Trimestre Mais Frio
Densidade aparente da fracao fina do solo em
cg/cm® para centimetros 0 a 5 da superficie
— média

Densidade aparente da fragao fina do solo em
cg/cm® para centimetros 0 a 5 da superficie
— predigao para quantil 0,05

Densidade aparente da fragao fina do solo em
cg/cm® para centimetros 0 a 5 da superficie

— predigao para quantil 0,5
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SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

bdod_0-5cm_Q0p95

bdod_5-15cm_mean

bdod_5-15cm_Q0p05

bdod_5-15c¢m_QO0pH

bdod_5-15cm_Q0p95

bdod_15-30cm_mean

bdod_15-30cm_Q0p05

bdod_15-30cm_QO0p5

bdod_15-30cm_Q0p95

bdod_30-60cm_mean

bdod_30-60cm_Q0p05

bdod_30-60cm_Q0p5

Densidade aparente da fragao fina do solo em
cg/cm? para centimetros 0 a 5 da superficie
— predigao para quantil 0,95

Densidade aparente da fragao fina do solo em
cg/cm? para centimetros 5 a 15 da superficie
— média

Densidade aparente da fragao fina do solo em
cg/cm? para centimetros 5 a 15 da superficie
— predigao para quantil 0,05

Densidade aparente da fragao fina do solo em
cg/cm?® para centimetros 5 a 15 da superficie
— predicao para quantil 0,5

Densidade aparente da fragao fina do solo em
cg/cm? para centimetros 5 a 15 da superficie
— predigao para quantil 0,95

Densidade aparente da fragao fina do solo em
cg/cm? para centimetros 15 a 30 da superficie
— média

Densidade aparente da fragao fina do solo em
cg/cm? para centimetros 15 a 30 da superficie
— predicao para quantil 0,05

Densidade aparente da fracao fina do solo em
cg/cm? para centimetros 15 a 30 da superficie
— predicao para quantil 0,5

Densidade aparente da fracao fina do solo em
cg/cm? para centimetros 15 a 30 da superficie
— predicao para quantil 0,95

Densidade aparente da fracao fina do solo em
cg/cm? para centimetros 15 a 30 da superficie
— média

Densidade aparente da fracao fina do solo em
cg/cm? para centimetros 30 a 60 da superficie
— predigao para quantil 0,05

Densidade aparente da fragao fina do solo em
cg/cm? para centimetros 30 a 60 da superficie

— predigao para quantil 0,5
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SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

bdod_30-60cm_Q0p95

bdod_60-100cm_mean

bdod_60-

100cm_QO0p05

bdod_60-100cm_QOp5

bdod_60-

100cm_QO0p95

bdod_100-

200cm_mean

bdod_100-
200cm_QO0p05

bdod_100-
200cm_QO0pb5

bdod_100-
200cm_QO0p95

cec_0-5cm_mean

cec_0-5ecm_QO0p05

cec_0-5em_QO0pb

Densidade aparente da fragao fina do solo em
cg/cm® para centimetros 30 a 60 da superficie
— predigao para quantil 0,95

Densidade aparente da fracao fina do solo
em cg/cm? para centimetros 60 a 100 da su-
perficie — média

Densidade aparente da fracao fina do solo
em cg/cm? para centimetros 60 a 100 da su-
perficie — predicao para quantil 0,05
Densidade aparente da fracao fina do solo
em cg/cm® para centimetros 60 a 100 da su-
perficie — predigao para quantil 0,5
Densidade aparente da fracao fina do solo
em cg/cm® para centimetros 60 a 100 da su-
perficie — predicao para quantil 0,95
Densidade aparente da fragao fina do solo em
cg/cm® para centimetros 100 a 200 da su-
perficie — média

Densidade aparente da fragao fina do solo em
cg/cm® para centimetros 100 a 200 da su-
perficie — predicao para quantil 0,05
Densidade aparente da fracao fina do solo em
cg/cm® para centimetros 100 a 200 da su-
perficie — predicao para quantil 0,5
Densidade aparente da fracao fina do solo em
cg/cm® para centimetros 100 a 200 da su-
perficie — predicao para quantil 0,95
Capacidade de Troca de Cations do solo em
mmol(c)/kg para centimetros 0 a 5 da su-
perficie — média

Capacidade de Troca de Cations do solo em
mmol(c)/kg para centimetros 0 a 5 da su-
perficie — predicao para quantil 0,05
Capacidade de Troca de Cations do solo em
mmol(c)/kg para centimetros 0 a 5 da su-

perficie — predicao para quantil 0,5
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SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

cec_0-5ecm_Q0p95

cec_b-15cm_mean

cec_b5-15e¢m_QO0p05

cec_5-15ecm_QOpH

cec_5-15ecm_Q0p95

cec_15-30cm_mean

cec_15-30cm_QOp05

cec_15-30cm_QOpb

cec_15-30cm_Q0p95

cec_30-60cm_mean

cec_30-60cm_Q0p05

cec_30-60cm_QO0p5

Capacidade de Troca de Cations do solo em
mmol(c)/kg para centimetros 0 a 5 da su-
perficie — predigao para quantil 0,95
Capacidade de Troca de Cations do solo em
mmol(c)/kg para centimetros 5 a 15 da su-
perficie — média

Capacidade de Troca de Cations do solo em
mmol(c)/kg para centimetros 5 a 15 da su-
perficie — predicao para quantil 0,05
Capacidade de Troca de Cations do solo em
mmol(c)/kg para centimetros 5 a 15 da su-
perficie — predicao para quantil 0,5
Capacidade de Troca de Cations do solo em
mmol(c)/kg para centimetros 5 a 15 da su-
perficie — predicao para quantil 0,95
Capacidade de Troca de Cations do solo em
mmol(c)/kg para centimetros 15 a 30 da su-
perficie — média

Capacidade de Troca de Cations do solo em
mmol(c)/kg para centimetros 15 a 30 da su-
perficie — predicao para quantil 0,05
Capacidade de Troca de Cations do solo em
mmol(c)/kg para centimetros 15 a 30 da su-
perficie — predicao para quantil 0,5
Capacidade de Troca de Cations do solo em
mmol(c)/kg para centimetros 15 a 30 da su-
perficie — predicao para quantil 0,95
Capacidade de Troca de Cations do solo em
mmol(c)/kg para centimetros 15 a 30 da su-
perficie — média

Capacidade de Troca de Cations do solo em
mmol(c)/kg para centimetros 30 a 60 da su-
perficie — predicao para quantil 0,05
Capacidade de Troca de Cations do solo em
mmol(c)/kg para centimetros 30 a 60 da su-

perficie — predicao para quantil 0,5
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SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

cec_30-60cm_Q0p95

cec_60-100cm_mean

cec_60-100cm_QO0p05

cec_60-100cm_QO0pb

cec_60-100cm_QO0p95

cec_100-200cm_mean

cec_100-200cm_Q0p05

cec_100-200cm_QO0p5

cec_100-200cm_QO0p95

cfvo_0-5cm_mean

cfvo_0-5cm_QO0p05

cfvo_0-5em_QOpbd

Capacidade de Troca de Cations do solo em
mmol(c)/kg para centimetros 30 a 60 da su-
perficie — predigao para quantil 0,95
Capacidade de Troca de Cations do solo em
mmol(c)/kg para centimetros 60 a 100 da su-
perficie — média

Capacidade de Troca de Cations do solo em
mmol(c)/kg para centimetros 60 a 100 da su-
perficie — predicao para quantil 0,05
Capacidade de Troca de Cations do solo em
mmol(c)/kg para centimetros 60 a 100 da su-
perficie — predigao para quantil 0,5
Capacidade de Troca de Cations do solo em
mmol(c)/kg para centimetros 60 a 100 da su-
perficie — predicao para quantil 0,95
Capacidade de Troca de Cations do solo em
mmol(c)/kg para centimetros 100 a 200 da
superficie — média

Capacidade de Troca de Cations do solo em
mmol(c)/kg para centimetros 100 a 200 da
superficie — predicao para quantil 0,05
Capacidade de Troca de Céations do solo em
mmol(c)/kg para centimetros 100 a 200 da
superficie — predicao para quantil 0,5
Capacidade de Troca de Cations do solo em
mmol(c)/kg para centimetros 100 a 200 da
superficie — predicao para quantil 0,95
Fragao volumétrica de fragmentos grossei-
ros (>2 mm) em cm3/dm3 (vol%o) para
centimetros 0 a 5 da superficie - média
Fragao volumétrica de fragmentos grossei-
ros (>2 mm) em cm3/dm3 (vol%o) para
centimetros 0 a 5 da superficie — predigao
para quantil 0,05

Fragao volumétrica de fragmentos grossei-
ros (>2 mm) em cm3/dm3 (vol%o) para
centimetros 0 a 5 da superficie — predigao

para quantil 0,5
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SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

cfvo_0-5cm_Q0p95

cfvo_5-15cm_mean

cfvo_5-15cm_QO0p05

cfvo_5-15cm_QOpH

cfvo_5-15cm_Q0p95

cfvo_15-30cm_mean

cfvo_15-30cm_QO0p05

cfvo_15-30cm_QO0pH

cfvo_15-30cm_QO0p95

cfvo_30-60cm_mean

Fracao volumétrica de fragmentos grossei-
ros (>2 mm) em cm3/dm3 (vol%o) para
centimetros 0 a 5 da superficie — predicao
para quantil 0,95

Fragao volumétrica de fragmentos grossei-
ros (>2 mm) em cm3/dm3 (vol%o) para
centimetros 5 a 15 da superficie — média
Fragao volumétrica de fragmentos grossei-
ros (>2 mm) em cm3/dm3 (vol%oc) para
centimetros 5 a 15 da superficie — predigao
para quantil 0,05

Fragao volumétrica de fragmentos grossei-
ros (>2 mm) em cm3/dm3 (vol%o¢) para
centimetros 5 a 15 da superficie — predigao
para quantil 0,5

Fracao volumétrica de fragmentos grossei-
ros (>2 mm) em cm3/dm3 (vol%o) para
centimetros 5 a 15 da superficie — predicao
para quantil 0,95

Fracao volumétrica de fragmentos grossei-
ros (>2 mm) em cm3/dm3 (vol%o) para
centimetros 15 a 30 da superficie — média
Fracao volumétrica de fragmentos grossei-
ros (>2 mm) em cm3/dm3 (vol%o¢) para
centimetros 15 a 30 da superficie — predigao
para quantil 0,05

Fracao volumétrica de fragmentos grossei-
ros (>2 mm) em cm3/dm3 (vol%o) para
centimetros 15 a 30 da superficie — predicao
para quantil 0,5

Fragao volumétrica de fragmentos grossei-
ros (>2 mm) em cm3/dm3 (vol%c) para
centimetros 15 a 30 da superficie — predigao
para quantil 0,95

Fragao volumétrica de fragmentos grossei-
ros (>2 mm) em cm3/dm3 (vol%oc) para

centimetros 15 a 30 da superficie — média
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SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

cfvo_30-60cm_QO0p05

cfvo_30-60cm_QO0pbH

cfvo_30-60cm_Q0p95

cfvo_60-100cm_mean

cfvo_60-100cm_Q0p05

cfvo_60-100cm_Q0p5

cfvo_60-100cm_Q0p95

cfvo_100-200cm_mean

cfvo_100-
200cm_QO0p05

cfvo_100-200cm_QO0pbd

Fragao volumétrica de fragmentos grossei-
ros (>2 mm) em cm3/dm3 (vol%o) para
centimetros 30 a 60 da superficie — predi¢ao
para quantil 0,05

Fragao volumétrica de fragmentos grossei-
ros (>2 mm) em cm3/dm3 (vol%o) para
centimetros 30 a 60 da superficie — predigao
para quantil 0,5

Fragao volumétrica de fragmentos grossei-
ros (>2 mm) em cm3/dm3 (vol%o) para
centimetros 30 a 60 da superficie — predigao
para quantil 0,95

Fracao volumétrica de fragmentos grossei-
ros (>2 mm) em cm3/dm3 (vol%o) para
centimetros 60 a 100 da superficie — média

Fracao volumétrica de fragmentos grossei-
ros (>2 mm) em cm3/dm3 (vol%o) para
centimetros 60 a 100 da superficie — predicao
para quantil 0,05

Fracao volumétrica de fragmentos grossei-
ros (>2 mm) em cm3/dm3 (vol%o) para
centimetros 60 a 100 da superficie — predigao
para quantil 0,5

Fragao volumétrica de fragmentos grossei-
ros (>2 mm) em cm3/dm3 (vol%o) para
centimetros 60 a 100 da superficie — predi¢ao
para quantil 0,95

Fragao volumétrica de fragmentos grossei-
ros (>2 mm) em cm3/dm3 (vol%o) para
centimetros 100 a 200 da superficie — média
Fragao volumétrica de fragmentos grossei-
ros (>2 mm) em cm3/dm3 (vol%o) para
centimetros 100 a 200 da superficie —
predigcao para quantil 0,05

Fragao volumétrica de fragmentos grossei-
ros (>2 mm) em cm3/dm3 (vol%o) para
centimetros 100 a 200 da superficie —

predi¢ao para quantil 0,5
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SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

cfvo_100-
200cm_Q0p95

clay_0-bcm_mean

clay_0-5cm_QO0p05

clay_0-5cm_QOpb5

clay_0-5cm_Q0p95

clay_5-15cm_mean

clay_5-15cm_QOp05

clay_5-15cm_QO0pb

clay_5-15cm_QO0p95

clay_15-30cm_mean

Fracao volumétrica de fragmentos grossei-
ros (>2 mm) em cm3/dm3 (vol%o) para
centimetros 100 a 200 da superficie -
predicao para quantil 0,95

Proporgao de particulas de argila (<0,002
mm) na fracdo fina do solo em g/kg para
centimetros 0 a 5 da superficie - média
Proporgao de particulas de argila (<0,002
mm) na fracdo fina do solo em g/kg para
centimetros 0 a 5 da superficie — predigao
para quantil 0,05

Propor¢ao de particulas de argila (<0,002
mm) na fracdo fina do solo em g/kg para
centimetros 0 a 5 da superficie — predigao
para quantil 0,5

Propor¢ao de particulas de argila (<0,002
mm) na fra¢do fina do solo em g/kg para
centimetros 0 a 5 da superficie — predicao
para quantil 0,95

Propor¢ao de particulas de argila (<0,002
mm) na fracdo fina do solo em g/kg para
centimetros 5 a 15 da superficie — média
Propor¢ao de particulas de argila (<0,002
mm) na fracdo fina do solo em g/kg para
centimetros 5 a 15 da superficie — predigao
para quantil 0,05

Propor¢ao de particulas de argila (<0,002
mm) na fracdo fina do solo em g/kg para
centimetros 5 a 15 da superficie — predicao
para quantil 0,5

Proporgao de particulas de argila (<0,002
mm) na fracdo fina do solo em g/kg para
centimetros 5 a 15 da superficie — predigao
para quantil 0,95

Proporgao de particulas de argila (<0,002
mm) na fracdo fina do solo em g/kg para

centimetros 15 a 30 da superficie — média
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SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

clay_15-30cm_QO0p05

clay_15-30cm_QOpbH

clay_15-30cm_QO0p95

clay_30-60cm_mean

clay_30-60cm_QO0p05

clay_30-60cm_QOpb

clay_30-60cm_QO0p95

clay_60-100cm_mean

clay_60-100cm_QO0p05

clay_60-100cm_QO0p5

Proporgao de particulas de argila (<0,002
mm) na fragdo fina do solo em g/kg para
centimetros 15 a 30 da superficie — predig¢ao
para quantil 0,05

Proporgao de particulas de argila (<0,002
mm) na fracdo fina do solo em g/kg para
centimetros 15 a 30 da superficie — predigao
para quantil 0,5

Propor¢ao de particulas de argila (<0,002
mm) na fracdo fina do solo em g/kg para
centimetros 15 a 30 da superficie — predigao
para quantil 0,95

Propor¢ao de particulas de argila (<0,002
mm) na fra¢do fina do solo em g/kg para
centimetros 15 a 30 da superficie — média
Propor¢ao de particulas de argila (<0,002
mm) na fracdo fina do solo em g/kg para
centimetros 30 a 60 da superficie — predi¢ao
para quantil 0,05

Propor¢ao de particulas de argila (<0,002
mm) na fracdo fina do solo em g/kg para
centimetros 30 a 60 da superficie — predigao
para quantil 0,5

Proporgao de particulas de argila (<0,002
mm) na fragdo fina do solo em g/kg para
centimetros 30 a 60 da superficie — predi¢ao
para quantil 0,95

Proporgao de particulas de argila (<0,002
mm) na fracdo fina do solo em g/kg para
centimetros 60 a 100 da superficie — média
Proporgao de particulas de argila (<0,002
mm) na fracdo fina do solo em g/kg para
centimetros 60 a 100 da superficie — predigao
para quantil 0,05

Propor¢ao de particulas de argila (<0,002
mm) na fracdo fina do solo em g/kg para
centimetros 60 a 100 da superficie — predigao

para quantil 0,5
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SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

clay_60-100cm_QO0p95

clay_100-200cm_mean

clay_100-
200cm_QO0p05

clay_100-200cm_QOpH

clay_100-
200cm_QO0p95

nitrogen_0-5cm_mean

nitrogen_0-
5cm_QO0p05

nitrogen_0-5cm_QO0p5

nitrogen_0-

5cm_QO0p95

nitrogen_5-
15cm_mean
nitrogen_5-
15ecm_QO0p05

nitrogen_5-
15ecm_QO0p5

Proporgao de particulas de argila (<0,002
mm) na fracdo fina do solo em g/kg para
centimetros 60 a 100 da superficie — predi¢ao
para quantil 0,95

Proporgao de particulas de argila (<0,002
mm) na fracdo fina do solo em g/kg para
centimetros 100 a 200 da superficie — média
Proporgao de particulas de argila (<0,002
mm) na fracdo fina do solo em g/kg
para centimetros 100 a 200 da superficie —
predi¢ao para quantil 0,05

Propor¢ao de particulas de argila (<0,002
mm) na fracdo fina do solo em g/kg
para centimetros 100 a 200 da superficie —
predicao para quantil 0,5

Propor¢ao de particulas de argila (<0,002
mm) na fracdo fina do solo em g/kg
para centimetros 100 a 200 da superficie —
predicao para quantil 0,95

Nitrogénio Total (N) cg/kg para centimetros
0 a 5 da superficie - média

Nitrogénio Total (N) cg/kg para centimetros
0 a 5 da superficie — predicao para quantil
0,05

Nitrogénio Total (N) cg/kg para centimetros
0 a 5 da superficie — predicao para quantil
0,5

Nitrogénio Total (N) cg/kg para centimetros
0 a 5 da superficie — predicao para quantil
0,95

Nitrogénio Total (N) cg/kg para centimetros
5 a 15 da superficie — média

Nitrogénio Total (N) cg/kg para centimetros
5 a 15 da superficie — predicao para quantil
0,05

Nitrogénio Total (N) cg/kg para centimetros
5 a 15 da superficie — predicao para quantil
0,5
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SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

nitrogen_5-
15ecm_QO0p95

nitrogen_15-
30cm_mean

nitrogen_15-
30cm_Q0p05

nitrogen_15-
30cm_QOp5

nitrogen_15-
30cm_Q0p95

nitrogen_30-
60cm_mean

nitrogen_30-
60cm_Q0p05

nitrogen_30-
60cm_QOp5

nitrogen_30-
60cm_Q0p95

nitrogen_60-
100cm_mean
nitrogen_60-

100ecm_QOp05

nitrogen_60-

100cm_QOpH

nitrogen_60-
100cm_QO0p95

nitrogen_100-

200cm_mean

Nitrogénio Total (N) cg/kg para centimetros
5 a 15 da superficie — predicao para quantil
0,95

Nitrogénio Total (N) cg/kg para centimetros
15 a 30 da superficie — média

Nitrogénio Total (N) cg/kg para centimetros
15 a 30 da superficie — predicao para quantil
0,05

Nitrogénio Total (N) cg/kg para centimetros
15 a 30 da superficie — predicao para quantil
0,5

Nitrogénio Total (N) cg/kg para centimetros
15 a 30 da superficie — predicao para quantil
0,95

Nitrogénio Total (N) cg/kg para centimetros
15 a 30 da superficie — média

Nitrogénio Total (N) cg/kg para centimetros
30 a 60 da superficie — predigao para quantil
0,05

Nitrogénio Total (N) cg/kg para centimetros
30 a 60 da superficie — predigao para quantil
0,5

Nitrogénio Total (N) cg/kg para centimetros
30 a 60 da superficie — predicao para quantil
0,95

Nitrogénio Total (N) cg/kg para centimetros
60 a 100 da superficie — média

Nitrogénio Total (N) cg/kg para centimetros
60 a 100 da superficie — predicao para quantil
0,05

Nitrogénio Total (N) cg/kg para centimetros
60 a 100 da superficie — predi¢ao para quantil
0.5

Nitrogénio Total (N) cg/kg para centimetros
60 a 100 da superficie — predi¢ao para quantil
0,95

Nitrogénio Total (N) cg/kg para centimetros
100 a 200 da superficie — média
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SoilGrids nitrogen_100- Nitrogénio Total (N) cg/kg para centimetros
200cm_QO0p05 100 a 200 da superficie — predi¢ao para quan-
til 0,05
SoilGrids nitrogen_100- Nitrogénio Total (N) cg/kg para centimetros
200cm_Q0pb 100 a 200 da superficie — predigao para quan-
til 0,5
SoilGrids nitrogen_100- Nitrogénio Total (N) cg/kg para centimetros
200cm_Q0p95 100 a 200 da superficie — predigao para quan-
til 0,95
SoilGrids ocd_0-Hbcm_mean Densidade de carbono organico em hg/m®
para centimetros 0 a 5 da superficie - média
SoilGrids ocd_0-5cm_Q0p05 Densidade de carbono organico em hg/m3
para centimetros 0 a 5 da superficie —
predicao para quantil 0,05
SoilGrids ocd_0-5cm_Q0pb Densidade de carbono organico em hg/m3
para centimetros 0 a 5 da superficie —
predicao para quantil 0,5
SoilGrids ocd_0-5cm_Q0p95 Densidade de carbono organico em hg/m3
para centimetros 0 a 5 da superficie —
predicao para quantil 0,95
SoilGrids ocd_5-15cm_mean Densidade de carbono organico em hg/m3
para centimetros 5 a 15 da superficie — média
SoilGrids ocd_5-15cm_Q0p05 Densidade de carbono organico em hg/m?
para centimetros 5 a 15 da superficie —
predicao para quantil 0,05
SoilGrids ocd_5-15cm_Q0pH Densidade de carbono organico em hg/m3
para centimetros 5 a 15 da superficie —
predi¢ao para quantil 0,5
SoilGrids ocd_5-15cm_Q0p95 Densidade de carbono organico em hg/m3
para centimetros 5 a 15 da superficie —
predi¢ao para quantil 0,95
SoilGrids ocd_15-30cm_mean Densidade de carbono organico em hg/m3
para centimetros 15 a 30 da superficie —
média
SoilGrids ocd_15-30cm_QO0p05 Densidade de carbono organico em hg/m3

para centimetros 15 a 30 da superficie —

predicao para quantil 0,05
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SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

ocd_15-30cm_Q0p5

ocd_15-30cm_QO0p95

ocd_30-60cm_mean

ocd_30-60cm_QO0p05

ocd_30-60cm_Q0p5

ocd_30-60cm_Q0p95

0cd_60-100cm_mean

ocd_60-100cm_QOp05

ocd _60-100cm_QO0pb

ocd_60-100cm_QO0p95

ocd_100-200cm_mean

ocd_100-
200cm_QO0p05

Densidade de carbono organico em hg/m?
para centimetros 15 a 30 da superficie —
predicao para quantil 0,5

Densidade de carbono organico em hg/m?
para centimetros 15 a 30 da superficie —
predicao para quantil 0,95

Densidade de carbono organico em hg/m?®
para centimetros 15 a 30 da superficie —
média

Densidade de carbono organico em hg/m?®
para centimetros 30 a 60 da superficie —
predicao para quantil 0,05

Densidade de carbono organico em hg/m?
para centimetros 30 a 60 da superficie —
predicao para quantil 0,5

Densidade de carbono organico em hg/m3
para centimetros 30 a 60 da superficie —
predigao para quantil 0,95

Densidade de carbono organico em hg/m?
para centimetros 60 a 100 da superficie —
média

Densidade de carbono organico em hg/m3
para centimetros 60 a 100 da superficie —
predi¢ao para quantil 0,05

Densidade de carbono organico em hg/m3
para centimetros 60 a 100 da superficie —
predicao para quantil 0,5

Densidade de carbono organico em hg/m3
para centimetros 60 a 100 da superficie —
predicao para quantil 0,95

Densidade de carbono organico em hg/m3
para centimetros 100 a 200 da superficie —
média

Densidade de carbono organico em hg/m?
para centimetros 100 a 200 da superficie —

predicao para quantil 0,05
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SoilGrids ocd_100-200cm_QOp5  Densidade de carbono orgénico em hg/m?
para centimetros 100 a 200 da superficie —
predicao para quantil 0,5

SoilGrids ocd_100- Densidade de carbono organico em hg/m?

200cm_Q0p95 para centimetros 100 a 200 da superficie —

predicao para quantil 0,95

SoilGrids ocs_0-30cm_mean Estoques de carbono organico em t/ha para
centimetros 0 a 30 da superficie - média

SoilGrids ocs_0-30cm_QO0p05 Estoques de carbono orgéanico em t/ha para
centimetros 0 a 30 da superficie — predigao
para quantil 0,05

SoilGrids ocs_0-30cm_QO0pb5 Estoques de carbono orgéanico em t/ha para
centimetros 0 a 30 da superficie — predigao
para quantil 0,5

SoilGrids ocs_0-30cm_QO0p95 Estoques de carbono organico em t/ha para
centimetros 0 a 30 da superficie — predicao
para quantil 0,95

SoilGrids phh20_0-5cm_mean pH do solo em pHx10 para centimetros 0 a 5
da superficie - média

SoilGrids phh20_0-5cm_QO0p05 pH do solo em pHx10 para centimetros 0 a 5
da superficie — predicao para quantil 0,05

SoilGrids phh20_0-5cm_QO0pH pH do solo em pHx10 para centimetros 0 a 5
da superficie — predicao para quantil 0,5

SoilGrids phh20_0-5cm_QO0p95 pH do solo em pHx10 para centimetros 0 a 5
da superficie — predicao para quantil 0,95

SoilGrids phh20_5-15cm_mean pH do solo em pHx10 para centimetros 5 a
15 da superficie — média

SoilGrids phh20_5-15cm_QO0p05 pH do solo em pHx10 para centimetros 5 a
15 da superficie — predicao para quantil 0,05

SoilGrids phh20_5-15cm_Q0p5 pH do solo em pHx10 para centimetros 5 a
15 da superficie — predigao para quantil 0,5

SoilGrids phh20_5-15cm_Q0p95  pH do solo em pHx10 para centimetros 5 a
15 da superficie — predicao para quantil 0,95

SoilGrids phh20_15-30cm_mean  pH do solo em pHx10 para centimetros 15 a
30 da superficie — média

SoilGrids phh20_15- pH do solo em pHx10 para centimetros 15 a

30cm_QO0p05

30 da superficie — predicao para quantil 0,05
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SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

phh20_15-30cm_QO0p5

phh20_15-
30cm_Q0p95

phh20_30-60cm_mean

phh20_30-
60cm_Q0p05

phh20_30-60cm_QO0pb5

phh20_30-
60cm_Q0p95
phh20_60-
100cm_mean
phh20_60-
100ecm_QOp05
phh20_60-
100ecm_QOpH
phh20_60-
100ecm_QO0p95
phh20_100-
200cm_mean
phh20_100-
200cm_QO0p05

phh20_100-
200cm_QO0pb
phh20_100-
200cm_QO0p95

sand_0-5cm_mean

sand_0-5cm_QO0p05

pH do solo em pHx10 para centimetros 15 a
30 da superficie — predicao para quantil 0,5
pH do solo em pHx10 para centimetros 15 a
30 da superficie — predicao para quantil 0,95
pH do solo em pHx10 para centimetros 15 a
30 da superficie — média

pH do solo em pHx10 para centimetros 30 a
60 da superficie — predi¢ao para quantil 0,05
pH do solo em pHx10 para centimetros 30 a
60 da superficie — predicao para quantil 0,5
pH do solo em pHx10 para centimetros 30 a
60 da superficie — predicao para quantil 0,95
pH do solo em pHx10 para centimetros 60 a
100 da superficie — média

pH do solo em pHx10 para centimetros 60 a
100 da superficie — predigao para quantil 0,05
pH do solo em pHx10 para centimetros 60 a
100 da superficie — predi¢ao para quantil 0,5
pH do solo em pHx10 para centimetros 60 a
100 da superficie — predicao para quantil 0,95
pH do solo em pHx10 para centimetros 100
a 200 da superficie — média

pH do solo em pHx10 para centimetros 100
a 200 da superficie — predi¢ao para quantil
0,05

pH do solo em pHx10 para centimetros 100 a
200 da superficie — predicao para quantil 0,5
pH do solo em pHx10 para centimetros 100
a 200 da superficie — predicao para quantil
0,95

Proportion of sand particles (>0.05 mm) in
the fine earth fraction g/kg para centimetros
0 a 5 da superficie - média

Proportion of sand particles (>0.05 mm) in
the fine earth fraction g/kg para centimetros
0 a 5 da superficie — predicao para quantil
0,05
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SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

sand_0-5cm_QOpH

sand_0-5cm_QO0p95

sand_5-15cm_mean

sand_5-15cm_QO0p05

sand_5-15cm_QO0pH

sand_5-15cm_Q0p95

sand_15-30cm_mean

sand_15-30cm_QO0p05

sand_15-30cm_QO0pH

sand_15-30cm_Q0p95

Proportion of sand particles (>0.05 mm) in
the fine earth fraction g/kg para centimetros
0 a 5 da superficie — predicao para quantil
0,5

Proportion of sand particles (>0.05 mm) in
the fine earth fraction g/kg para centimetros
0 a 5 da superficie — predicao para quantil
0,95

Proportion of sand particles (>0.05 mm) in
the fine earth fraction g/kg para centimetros
5 a 15 da superficie — média

Proportion of sand particles (>0.05 mm) in
the fine earth fraction g/kg para centimetros
5 a 15 da superficie — predicao para quantil
0,05

Proportion of sand particles (>0.05 mm) in
the fine earth fraction g/kg para centimetros
5 a 15 da superficie — predicao para quantil
0,5

Proportion of sand particles (>0.05 mm) in
the fine earth fraction g/kg para centimetros
5 a 15 da superficie — predicao para quantil
0,95

Proportion of sand particles (>0.05 mm) in
the fine earth fraction g/kg para centimetros
15 a 30 da superficie — média

Proportion of sand particles (>0.05 mm) in
the fine earth fraction g/kg para centimetros
15 a 30 da superficie — predicao para quantil
0,05

Proportion of sand particles (>0.05 mm) in
the fine earth fraction g/kg para centimetros
15 a 30 da superficie — predicao para quantil
0,5

Proportion of sand particles (>0.05 mm) in
the fine earth fraction g/kg para centimetros
15 a 30 da superficie — predi¢ao para quantil
0,95
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SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

sand_30-60cm_mean

sand_30-60cm_QO0p05

sand_30-60cm_QO0pH

sand_30-60cm_Q0p95

sand_60-100cm_mean

sand_60-100cm_QO0p05

sand_60-100cm_QO0p5

sand_60-100cm_Q0p95

sand_100-200cm_mean

sand_100-
200cm_QO0p05

Proportion of sand particles (>0.05 mm) in
the fine earth fraction g/kg para centimetros
15 a 30 da superficie — média

Proportion of sand particles (>0.05 mm) in
the fine earth fraction g/kg para centimetros
30 a 60 da superficie — predigao para quantil
0,05

Proportion of sand particles (>0.05 mm) in
the fine earth fraction g/kg para centimetros
30 a 60 da superficie — predicao para quantil
0,5

Proportion of sand particles (>0.05 mm) in
the fine earth fraction g/kg para centimetros
30 a 60 da superficie — predicao para quantil
0,95

Proportion of sand particles (>0.05 mm) in
the fine earth fraction g/kg para centimetros
60 a 100 da superficie — média

Proportion of sand particles (>0.05 mm) in
the fine earth fraction g/kg para centimetros
60 a 100 da superficie — predi¢ao para quantil
0,05

Proportion of sand particles (>0.05 mm) in
the fine earth fraction g/kg para centimetros
60 a 100 da superficie — predi¢ao para quantil
0,5

Proportion of sand particles (>0.05 mm) in
the fine earth fraction g/kg para centimetros
60 a 100 da superficie — predicao para quantil
0,95

Proportion of sand particles (>0.05 mm) in
the fine earth fraction g/kg para centimetros
100 a 200 da superficie — média

Proportion of sand particles (>0.05 mm) in
the fine earth fraction g/kg para centimetros
100 a 200 da superficie — predi¢ao para quan-
til 0,05
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SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

sand_100-200cm_QO0p5 Proportion of sand particles (>0.05 mm) in

sand_100-
200cm_QO0p95

silt_0-5cm_mean

silt_0-5cm_QO0p05

silt_0-5cm_QO0pb

silt_0-5cm_Q0p95

silt_b5-15cm_mean

silt_5-15cm_QO0p05

silt_5-15e¢m_QO0pH

silt_5-15c¢m_Q0p95

the fine earth fraction g/kg para centimetros
100 a 200 da superficie — predi¢ao para quan-
til 0,5

Proportion of sand particles (>0.05 mm) in
the fine earth fraction g/kg para centimetros
100 a 200 da superficie — predi¢ao para quan-
til 0,95

Propor¢ao de particulas de silte (>0,05
mm) na fra¢do fina do solo em g/kg para
centimetros 0 a 5 da superficie - média
Propor¢ao de particulas de silte (>0,05
mm) na fracdo fina do solo em g/kg para
centimetros 0 a 5 da superficie — predigao
para quantil 0,05

Propor¢ao de particulas de silte (>0,05
mm) na fra¢do fina do solo em g/kg para
centimetros 0 a 5 da superficie — predicao
para quantil 0,5

Propor¢ao de particulas de silte (>0,05
mm) na fracdo fina do solo em g/kg para
centimetros 0 a 5 da superficie — predigao
para quantil 0,95

Proporgao de particulas de areia (>0,05
mm) na fracdo fina do solo em g/kg para
centimetros 5 a 15 da superficie — média
Propor¢ao de particulas de areia (>0,05
mm) na fracdo fina do solo em g/kg para
centimetros 5 a 15 da superficie — predicao
para quantil 0,05

Proporgao de particulas de silte (>0,05
mm) na fracdo fina do solo em g/kg para
centimetros 5 a 15 da superficie — predigao
para quantil 0,5

Propor¢ao de particulas de areia (>0,05
mm) na fracdo fina do solo em g/kg para
centimetros 5 a 15 da superficie — predigao

para quantil 0,95
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SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

silt_15-30cm_mean

silt_15-30cm_QO0p05

silt_15-30cm_Q0p5

silt_15-30cm_Q0p95

silt_30-60cm_mean

silt_30-60cm_QO0p05

silt_30-60cm_Q0p5

silt_30-60cm_Q0p95

silt_60-100cm_mean

silt_60-100cm_QO0p05

Proporgao de particulas de areia (>0,05
mm) na fragdo fina do solo em g/kg para
centimetros 15 a 30 da superficie — média
Propor¢ao de particulas de silte (>0,05
mm) na fracao fina do solo em g/kg para
centimetros 15 a 30 da superficie — predi¢ao
para quantil 0,05

Proporgao de particulas de silte (>0,05
mm) na fracdo fina do solo em g/kg para
centimetros 15 a 30 da superficie — predicao
para quantil 0,5

Propor¢ao de particulas de silte (>0,05
mm) na fracdo fina do solo em g/kg para
centimetros 15 a 30 da superficie — predigao
para quantil 0,95

Propor¢ao de particulas de silte (>0,05
mm) na fracdo fina do solo em g/kg para
centimetros 15 a 30 da superficie — média
Propor¢ao de particulas de silte (>0,05
mm) na fra¢do fina do solo em g/kg para
centimetros 30 a 60 da superficie — predigao
para quantil 0,05

Propor¢ao de particulas de silte (>0,05
mm) na fracdo fina do solo em g/kg para
centimetros 30 a 60 da superficie — predigao
para quantil 0,5

Propor¢ao de particulas de silte (>0,05
mm) na fracao fina do solo em g/kg para
centimetros 30 a 60 da superficie — predicao
para quantil 0,95

Proporgao de particulas de silte (>0,05
mm) na fracdo fina do solo em g/kg para
centimetros 60 a 100 da superficie — média
Proporgao de particulas de silte (>0,05
mm) na fragdo fina do solo em g/kg para
centimetros 60 a 100 da superficie — predigao

para quantil 0,05
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SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

silt_60-100cm_QO0p5

silt_60-100cm_QO0p95

silt_100-200cm_mean

silt_100-200cm_QO0p05

silt_100-200cm_QO0p5

silt_100-200cm_QOp95

soc_0-bcm_mean

soc_0-5ecm_QOp05

soc_0-becm_QOpH

soc_0-5ecm_Q0p95

Proporgao de particulas de silte (>0,05
mm) na fracdo fina do solo em g/kg para
centimetros 60 a 100 da superficie — predi¢ao
para quantil 0,5

Proporgao de particulas de silte (>0,05
mm) na fracdo fina do solo em g/kg para
centimetros 60 a 100 da superficie — predigao
para quantil 0,95

Propor¢ao de particulas de silte (>0,05
mm) na fra¢do fina do solo em g/kg para
centimetros 100 a 200 da superficie — média
Propor¢ao de particulas de silte (>0,05
mm) na fracdo fina do solo em g/kg
para centimetros 100 a 200 da superficie —
predicao para quantil 0,05

Propor¢ao de particulas de silte (>0,05
mm) na fracio fina do solo em g/kg
para centimetros 100 a 200 da superficie —
predicao para quantil 0,5

Propor¢ao de particulas de silte (>0,05
mm) na fracdo fina do solo em g/kg
para centimetros 100 a 200 da superficie —
predicao para quantil 0,95

Contetido de carbono organico do solo na
fragao fina do solo em dg/kg para centimetros
0 a 5 da superficie - média

Contetddo de carbono organico do solo na
fragao fina do solo em dg/kg para centimetros
0 a 5 da superficie — predicao para quantil
0,05

Contetdo de carbono organico do solo na
fragao fina do solo em dg/kg para centimetros
0 a 5 da superficie — predicao para quantil 0,5
Contetido de carbono organico do solo na
fragao fina do solo em dg/kg para centimetros
0 a 5 da superficie — predicao para quantil
0,95
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SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

soc_b-15cm_mean

soc_5-15ecm_Q0p05

soc_5-15ecm_QO0pb

soc_b-15cm_Q0p95

soc_15-30cm_mean

soc_15-30cm_Q0p05

soc_15-30cm_QOpH

soc_15-30cm_Q0p95

soc_30-60cm_mean

soc_30-60cm_Q0p05

Conteido de carbono organico do solo na
fragao fina do solo em dg/kg para centimetros
5 a 15 da superficie — média

Contetido de carbono organico do solo na
fragao fina do solo em dg/kg para centimetros
5 a 15 da superficie — predicao para quantil
0,05

Contetido de carbono organico do solo na
fragao fina do solo em dg/kg para centimetros
5 a 15 da superficie — predicao para quantil
0,5

Conteudo de carbono organico do solo na
fragao fina do solo em dg/kg para centimetros
5 a 15 da superficie — predicao para quantil
0,95

Contetdo de carbono orgéanico do solo na
fragao fina do solo em dg/kg para centimetros
15 a 30 da superficie — média

Contetddo de carbono organico do solo na
fragao fina do solo em dg/kg para centimetros
15 a 30 da superficie — predicao para quantil
0,05

Conteudo de carbono organico do solo na
fragao fina do solo em dg/kg para centimetros
15 a 30 da superficie — predi¢ao para quantil
0,5

Conteido de carbono organico do solo na
fragao fina do solo em dg/kg para centimetros
15 a 30 da superficie — predicao para quantil
0,95

Contetido de carbono organico do solo na
fragao fina do solo em dg/kg para centimetros
15 a 30 da superficie — média

Conteido de carbono organico do solo na
fragao fina do solo em dg/kg para centimetros
30 a 60 da superficie — predicao para quantil
0,05
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SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

SoilGrids

s0c_30-60cm_QOpH

soc_30-60cm_Q0p95

soc_60-100cm_mean

soc_60-100cm_QOp05

soc_60-100cm_QO0p5

soc_60-100cm_QO0p95

soc_100-200cm_mean

soc_100-200cm_QO0p05

soc_100-200cm_QO0p5

soc_100-200cm_Q0p95

Contetido de carbono organico do solo na
fragao fina do solo em dg/kg para centimetros
30 a 60 da superficie — predi¢ao para quantil
0,5

Conteudo de carbono organico do solo na
fragao fina do solo em dg/kg para centimetros
30 a 60 da superficie — predicao para quantil
0,95

Conteudo de carbono organico do solo na
fragao fina do solo em dg/kg para centimetros
60 a 100 da superficie — média

Conteudo de carbono organico do solo na
fragao fina do solo em dg/kg para centimetros
60 a 100 da superficie — predi¢ao para quantil
0,05

Contetddo de carbono organico do solo na
fragao fina do solo em dg/kg para centimetros
60 a 100 da superficie — predi¢ao para quantil
0,5

Contetido de carbono organico do solo na
fragao fina do solo em dg/kg para centimetros
60 a 100 da superficie — predi¢ao para quantil
0,95

Contetido de carbono organico do solo na
fragao fina do solo em dg/kg para centimetros
100 a 200 da superficie — média

Contetido de carbono organico do solo na
fragao fina do solo em dg/kg para centimetros
100 a 200 da superficie — predi¢ao para quan-
til 0,05

Contetdo de carbono organico do solo na
fragao fina do solo em dg/kg para centimetros
100 a 200 da superficie — predi¢ao para quan-
til 0,5

Conteudo de carbono organico do solo na
fragao fina do solo em dg/kg para centimetros
100 a 200 da superficie — predi¢ao para quan-
til 0,95
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NasaPower T2M 2010a2019ANN  Média anual da temperatura média a 2 me-
tros acima do solo para o periodo de 2010 a
2019.
NasaPower RH2M Média anual da umidade relativa a 2 metros
2010a2019ANN acima do solo para o periodo de 2010 a 2019.
NasaPower WS2M Média anual da velocidade do vento a 2 me-
2010a2019ANN tros acima do solo para o periodo de 2010 a
2019.
NasaPower T2MDEW Média anual da temperatura do ponto de or-
2010a2019ANN valho a 2 metros acima do solo para o periodo
de 2010 a 2019.
NasaPower T2M MAX Meédia anual da temperatura maxima a 2 me-
2010a2019ANN tros acima do solo para o periodo de 2010 a
2019.
NasaPower T2M MIN Média anual da temperatura minima a 2 me-
2010a2019ANN tros acima do solo para o periodo de 2010 a
2019.
NasaPower PRECTOTCORR Precipitacao total corrigida para o periodo
2010a2019ANN de 2010 a 2019. O "CORR”indica que esta
medicao foi corrigida ou ajustada de alguma
forma.
NasaPower ALLSKY SFC LW Radiacao descendente de onda longa na su-

DWN 2010a2019ANN perficie sob todas as condicoes de céu para o
periodo de 2010 a 2019. Média ao longo da
década.

NasaPower ALLSKY SFC SW Radiagao descendente de onda curta na su-

DWN 2010a2019ANN perficie sob todas as condicoes de céu para o
periodo de 2010 a 2019. Média ao longo da
década.

NasaPower alt 2010a2019ANN Altitude média do local para o qual os dados
foram registrados durante o periodo de 2010
a 2019.

NasaPower T2M 2010a2019APR ~ Temperatura média a 2 metros acima do solo
durante o més de abril para cada ano de 2010
a 2019.

NasaPower RH2M Umidade relativa média a 2 metros acima do

2010a2019APR solo durante abril para os anos especificados.
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NasaPower WS2M Velocidade média do vento a 2 metros acima
2010a2019APR do solo durante abril ao longo do periodo de
2010 a 2019.
NasaPower T2MDEW Temperatura média do ponto de orvalho a 2
2010a2019APR metros durante abril para cada ano no inter-
valo especificado. O ponto de orvalho é um
indicador de umidade atmosférica.
NasaPower T2M MAX Temperatura maxima média a 2 metros
2010a2019APR acima do solo durante abril para os anos de
2010 a 2019.
NasaPower T2M MIN Temperatura minima média a 2 metros
2010a2019APR acima do solo durante abril durante o mesmo
periodo.
NasaPower PRECTOTCORR Precipitacao total corrigida registrada du-
2010a2019APR rante abril de cada ano de 2010 a 2019. As
correcoes normalmente ajustam diversos fa-
tores para garantir precisao.

NasaPower ALLSKY SFC LW Radiacao descendente de onda longa na su-

DWN 2010a2019APR  perficie sob todas as condigoes de céu du-
rante abril de cada ano na década. Mede
a radiacao de onda longa que alcanca a su-
perficie terrestre.

NasaPower ALLSKY SFC SW Radiacao descendente de onda curta na su-

DWN 2010a2019APR  perficie sob todas as condic¢oes de céu durante
abril para cada ano de 2010 a 2019. Mede a
radiagao de onda curta (como a luz solar) que
alcanca a superficie.

NasaPower alt 2010a2019APR Representa a altitude média do(s) local(is)
de onde os dados de abril foram coletados ao
longo desses anos.

NasaPower T2M 2010a2019AUG  Temperatura média a 2 metros acima do solo
durante o meés de agosto para cada ano de
2010 a 2019.

NasaPower RH2M Umidade relativa média a 2 metros acima do

2010a2019AUG solo registrada durante agosto ao longo dos

anos especificados.
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NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

WS2M

2010a2019AUG

T2MDEW

2010a2019AUG

T2M

2010a2019AUG

T2M

2010a2019AUG

MAX

MIN

PRECTOTCORR

2010a2019AUG

ALLSKY SFC LW
DWN 2010a2019AUG

ALLSKY SFC SW
DWN 2010a2019AUG

alt 2010a2019AUG

T2M 2010a2019DEC

RH2M

2010a2019DEC

WS2M

2010a2019DEC

Velocidade média do vento a 2 metros acima
do solo medida durante agosto para os anos
de 2010 a 2019.

Temperatura média do ponto de orvalho a 2
metros durante agosto para os anos de 2010 a
2019. O ponto de orvalho da uma indicacao
do contetido de umidade no ar.
Temperatura maxima média a 2 metros
acima do solo durante agosto para a década
de interesse.

Temperatura minima média a 2 metros
acima do solo durante agosto durante o
mesmo periodo.

Precipitacao total corrigida que ocorreu du-
rante agosto de cada ano de 2010 a 2019.
”Corrigida”implica ajustes para anomalias
ou erros de medicao.

Radiacao descendente de onda longa na su-
perficie sob todas as condigoes de céu durante
o meés de agosto ao longo dos anos de 2010 a
2019. Reflete a radiacao de onda longa que
alcanga a superficie terrestre.

Radiacao descendente de onda curta na su-
perficie sob todas as condicoes de céu durante
agosto para a década em questao.
Representa a altitude média do(s) local(is)
de onde os dados de agosto foram coletados
ao longo desses anos.

Temperatura média a 2 metros acima do solo
durante o més de dezembro para cada ano de
2010 a 2019.

Umidade relativa média a 2 metros acima do
solo durante dezembro para o periodo espe-
cificado.

Velocidade média do vento a 2 metros acima
do solo durante dezembro ao longo dos anos
de 2010 a 2019.
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NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

T2MDEW
2010a2019DEC

T2M MAX
2010a2019DEC

T2M MIN
2010a2019DEC

PRECTOTCORR
2010a2019DEC

ALLSKY SFC LW
DWN 2010a2019DEC

ALLSKY SFC SW
DWN 2010a2019DEC

alt 2010a2019DEC

T2M 2010a2019FEB

RH2M 2010a2019FEB

WS2M
2010a2019FEB

Temperatura média do ponto de orvalho a
2 metros durante dezembro para os anos de
2010 a 2019. A temperatura do ponto de or-
valho é uma medida de umidade atmosférica.
Temperatura maxima média a 2 metros
acima do solo durante dezembro para a
década em questao.

Temperatura minima média a 2 metros
acima do solo durante dezembro durante o
mesmo periodo.

Precipitacao total corrigida observada du-
rante dezembro de cada ano de 2010 a 2019.
As corregbes normalmente envolvem ajustes
nos dados brutos para eliminar viéses ou er-
ros conhecidos.

Radiacao descendente de onda longa na su-
perficie sob todas as condicoes de céu para
dezembro ao longo dos anos de 2010 a 2019.
Reflete a radiagao de onda longa que alcanga
a superficie terrestre.

Radiacao descendente de onda curta na su-
perficie sob todas as condicoes de céu durante
dezembro para cada um dos anos de 2010 a
2019.

Representa a altitude média do(s) local(is) de
onde os dados de dezembro foram coletados
ao longo desses anos.

Temperatura média a 2 metros acima do solo
durante o més de fevereiro para cada ano de
2010 a 2019.

Umidade relativa média a 2 metros acima do
solo registrada durante fevereiro ao longo dos
anos especificados.

Velocidade média do vento a 2 metros acima
do solo medida durante fevereiro para os anos

de 2010 a 2019.
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NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

T2MDEW
2010a2019FEB

T2M MAX
2010a2019FEB

T2M MIN
2010a2019FEB

PRECTOTCORR
2010a2019FEB

ALLSKY SFC LW
DWN 2010a2019FEB

ALLSKY SFC SW
DWN 2010a2019FEB

alt 2010a2019FEB

T2M 2010a2019JAN

RH2M 2010a2019JAN

WS2M
2010a2019JAN

Temperatura média do ponto de orvalho a
2 metros durante fevereiro para os anos de
2010 a 2019. A temperatura do ponto de or-
valho é um indicador importante de umidade
atmosférica.

Temperatura maxima média a 2 metros
acima do solo durante fevereiro para os anos
de 2010 a 2019.

Temperatura minima média a 2 metros
acima do solo durante fevereiro durante o
periodo especificado.

Precipitacao total corrigida registrada du-
rante fevereiro de cada ano de 2010 a
2019. 7 Corrigida”implica que os dados fo-
ram ajustados para corrigir erros ou viéses
de medigao.

Radiacao descendente de onda longa na su-
perficie sob todas as condicoes de céu para o
mes de fevereiro ao longo dos anos de 2010 a
2019. Reflete a radiacao de onda longa que
alcanca a superficie terrestre.

Radiacao descendente de onda curta na su-
perficie sob todas as condigoes de céu durante
fevereiro para cada um dos anos de 2010 a
2019.

Representa a altitude média do(s) local(is) de
onde os dados de fevereiro foram coletados ao
longo desses anos.

Temperatura média a 2 metros acima do solo
durante o més de janeiro para cada ano de
2010 a 2019.

Umidade relativa média a 2 metros acima do
solo durante janeiro para o periodo especifi-
cado.

Velocidade média do vento a 2 metros acima
do solo medida durante janeiro para os anos
de 2010 a 2019.
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NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

T2MDEW
2010a2019JAN

T2M MAX

2010a2019JAN

T2M MIN
2010a2019JAN

PRECTOTCORR

2010a2019JAN

ALLSKY SFC LW
DWN 2010a2019JAN

ALLSKY SFC SW
DWN 2010a2019JAN

alt 2010a2019JAN

T2M 2010a2019JUL

RH2M 2010a2019JUL

WS2M 2010a2019JUL

Temperatura média do ponto de orvalho a 2
metros durante janeiro para os anos de 2010
a 2019. O ponto de orvalho fornece uma me-
dida da quantidade de umidade no ar.
Temperatura maxima média a 2 metros
acima do solo durante janeiro para a década
de interesse.

Temperatura minima média a 2 metros
acima do solo durante janeiro durante o
periodo especificado.

Precipitacao total corrigida observada du-
rante janeiro de cada ano de 2010 a 2019.
O aspecto ”corrigido”’normalmente aborda
quaisquer anomalias ou erros de medicao.
Radiacao descendente de onda longa na su-
perficie sob todas as condigoes de céu para
janeiro ao longo dos anos de 2010 a 2019.
Reflete a radiagao de onda longa que alcanca
a superficie terrestre.

Radiacao descendente de onda curta na su-
perficie sob todas as condigoes de céu du-
rante janeiro para cada um dos anos de 2010
a 2019.

Representa a altitude média do(s) local(is)
de onde os dados de janeiro foram coletados
ao longo desses anos.

Temperatura média a 2 metros acima do solo
durante o meés de julho para cada ano de 2010
a 2019.

Umidade relativa média a 2 metros acima do
solo durante julho para o periodo especifi-
cado.

Velocidade média do vento a 2 metros acima
do solo medida durante julho para os anos de
2010 a 2019.
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NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

T2MDEW
2010a2019JUL

T2M MAX

2010a2019JUL

T2M MIN
2010a2019JUL

PRECTOTCORR
2010a2019JUL

ALLSKY SFC LW
DWN 2010a2019JUL

ALLSKY SFC SW

DWN 2010a2019JUL

alt 2010a2019JUL

T2M 2010a2019JUN

RH2M 2010a2019JUN

WS2M
2010a2019JUN

Temperatura média do ponto de orvalho a 2
metros durante julho para os anos de 2010 a
2019. A temperatura do ponto de orvalho é
uma medida de umidade atmosférica.
Temperatura maxima média a 2 metros
acima do solo durante julho para os anos de
2010 a 2019.

Temperatura minima média a 2 metros
acima do solo durante julho durante o
periodo especificado.

Precipitacao total corrigida registrada du-
rante julho de cada ano de 2010 a 2019. O
termo ”corrigida” sugere que os dados foram
ajustados para contabilizar erros ou viéses de
medicao.

Radiacao descendente de onda longa na su-
perficie sob todas as condicoes de céu para
julho ao longo dos anos de 2010 a 2019. Re-
flete a radiacao de onda longa que alcanca a
superficie terrestre.

Radiacao descendente de onda curta na su-
perficie sob todas as condicoes de céu durante
julho para cada um dos anos de 2010 a 2019.
Representa a altitude média do(s) local(is)
de onde os dados de julho foram coletados
ao longo desses anos.

Temperatura média a 2 metros acima do solo
durante o més de junho para cada ano de
2010 a 2019.

Umidade relativa média a 2 metros acima do
solo durante junho para o periodo especifi-
cado.

Velocidade média do vento a 2 metros acima
do solo medida durante junho para os anos
de 2010 a 2019.
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NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

T2MDEW
2010a2019JUN

T2M MAX

2010a2019JUN

T2M MIN
2010a2019JUN

PRECTOTCORR
2010a2019JUN

ALLSKY SFC LW
DWN 2010a2019JUN

ALLSKY SFC SW
DWN 2010a2019JUN

alt 2010a2019JUN

T2M 2010a2019MAR

RH2M
2010a2019MAR

WS2M
2010a2019MAR

Temperatura média do ponto de orvalho a 2
metros durante junho para os anos de 2010 a
2019. O ponto de orvalho é um indicador da
quantidade de umidade no ar.

Temperatura maxima média a 2 metros
acima do solo durante junho para os anos de
2010 a 2019.

Temperatura minima média a 2 metros
acima do solo durante junho durante o
periodo especificado.

Precipitacao total corrigida registrada du-
rante junho de cada ano de 2010 a 2019. O
termo ”corrigida”’indica ajustes feitos para
contabilizar possiveis erros ou viéses de
medicao.

Radiacao descendente de onda longa na su-
perficie sob todas as condicoes de céu para
junho ao longo dos anos de 2010 a 2019. Re-
flete a radiacao de onda longa que alcanca a
superficie terrestre.

Radiacao descendente de onda curta na su-
perficie sob todas as condicoes de céu durante
junho para cada um dos anos de 2010 a 2019.
Representa a altitude média do(s) local(is)
de onde os dados de junho foram coletados
ao longo desses anos.

Temperatura média a 2 metros acima do solo
durante o més de marco para cada ano de
2010 a 2019.

Umidade relativa média a 2 metros acima do
solo durante marco para o periodo especifi-
cado.

Velocidade média do vento a 2 metros acima
do solo medida durante marco para os anos
de 2010 a 2019.
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NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

T2MDEW
2010a2019MAR

T2M MAX

2010a2019MAR

T2M MIN
2010a2019MAR

PRECTOTCORR
2010a2019MAR

ALLSKY SFC LW
DWN 2010a2019MAR

ALLSKY SFC SW
DWN 2010a2019MAR

alt 2010a2019MAR

T2M 2010a2019MAY

RH2M
2010a2019MAY

WS2M
2010a2019MAY

Temperatura média do ponto de orvalho a 2
metros durante margo para os anos de 2010
a 2019. O ponto de orvalho é uma medida
de quanto de umidade esta no ar.
Temperatura maxima média a 2 metros
acima do solo durante margo para os anos
de 2010 a 2019.

Temperatura minima média a 2 metros
acima do solo durante marco durante o
periodo especificado.

Precipitacao total corrigida registrada du-
rante marco de cada ano de 2010 a 2019. O
termo " corrigida” geralmente se refere a ajus-
tes feitos nos dados para corrigir imprecisoes
ou viéses conhecidos.

Radiacao descendente de onda longa na su-
perficie sob todas as condicoes de céu para
marco ao longo dos anos de 2010 a 2019. Re-
flete a radiacao de onda longa que alcanca a
superficie terrestre.

Radiacao descendente de onda curta na su-
perficie sob todas as condicoes de céu durante
margo para cada um dos anos de 2010 a 2019.
Representa a altitude média do(s) local(is)
de onde os dados de marco foram coletados
ao longo desses anos.

Temperatura média a 2 metros acima do solo
durante o més de maio para cada ano de 2010
a 2019.

Umidade relativa média a 2 metros acima
do solo durante maio para o periodo espe-
cificado.

Velocidade média do vento a 2 metros acima
do solo medida durante maio para os anos de
2010 a 2019.
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NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

T2MDEW

2010a2019MAY

T2M

2010a2019MAY

T2M

2010a2019MAY

MAX

MIN

PRECTOTCORR

2010a2019MAY

ALLSKY SFC LW
DWN 2010a2019MAY

ALLSKY SFC SW
DWN 2010a2019MAY

alt 2010a2019MAY

T2M 2010a2019NOV

RH2M

2010a2019NOV

WS2M

2010a2019NOV

T2MDEW

2010a2019NOV

Temperatura média do ponto de orvalho a 2
metros durante maio para os anos de 2010 a
2019. A temperatura do ponto de orvalho é
uma medida de umidade atmosférica.
Temperatura maxima média a 2 metros
acima do solo durante maio para os anos de
2010 a 2019.

Temperatura minima média a 2 metros
acima do solo durante maio durante o
periodo especificado.

Precipitacao total corrigida registrada du-
rante maio de cada ano de 2010 a 2019. As
correcoes geralmente abordam imprecisoes
ou viéses de medigao.

Radiacao descendente de onda longa na su-
perficie sob todas as condigoes de céu para
maio ao longo dos anos de 2010 a 2019. Re-
flete a radiacao de onda longa que alcanca a
superficie terrestre.

Radiacao descendente de onda curta na su-
perficie sob todas as condicoes de céu durante
maio para cada um dos anos de 2010 a 2019.
Representa a altitude média do(s) local(is)
de onde os dados de maio foram coletados ao
longo desses anos.

Temperatura média a 2 metros acima do solo
durante o més de novembro para cada ano de
2010 a 2019.

Umidade relativa média a 2 metros acima do
solo durante novembro para o periodo espe-
cificado.

Velocidade média do vento a 2 metros acima
do solo medida durante novembro para os
anos de 2010 a 2019.

Temperatura média do ponto de orvalho a
2 metros durante novembro para os anos de
2010 a 2019. O ponto de orvalho indica a

quantidade de umidade no ar.
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NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

T2M MAX
2010a2019NOV

T2M MIN
2010a2019NOV

PRECTOTCORR
2010a2019NOV

ALLSKY SFC LW
DWN 2010a2019NOV

ALLSKY SFC SW
DWN 2010a2019NOV

alt 2010a2019NOV

T2M 2010a20190CT

RH2M

2010a20190CT

WS2M
2010a20190CT

T2MDEW
2010a20190CT

Temperatura méaxima média a 2 metros
acima do solo durante novembro para os anos
de 2010 a 2019.

Temperatura minima média a 2 metros
acima do solo durante novembro durante o
periodo especificado.

Precipitacao total corrigida registrada du-
rante novembro de cada ano de 2010 a 2019.
O termo ”corrigida” geralmente se refere a
ajustes feitos nos dados para corrigir impre-
cisoes ou viéses conhecidos.

Radiacao descendente de onda longa na su-
perficie sob todas as condicoes de céu para
novembro ao longo dos anos de 2010 a 2019.
Reflete a radiagao de onda longa que alcanca
a superficie terrestre.

Radiacao descendente de onda curta na su-
perficie sob todas as condicoes de céu durante
novembro para cada um dos anos de 2010 a
2019.

Representa a altitude média do(s) local(is) de
onde os dados de novembro foram coletados
ao longo desses anos.

Temperatura média a 2 metros acima do solo
durante o més de outubro para cada ano de
2010 a 2019.

Umidade relativa média a 2 metros acima do
solo durante outubro para o periodo especi-
ficado.

Velocidade média do vento a 2 metros acima
do solo medida durante outubro para os anos
de 2010 a 2019.

Temperatura média do ponto de orvalho a 2
metros durante outubro para os anos de 2010
a 2019. O ponto de orvalho é uma medida de

umidade atmosférica.
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NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

T2M MAX
2010a20190CT

T2M MIN
2010a20190CT
PRECTOTCORR
2010a20190CT

ALLSKY SFC LW
DWN 2010a20190CT

ALLSKY SFC SW
DWN 2010a20190CT

alt 2010a20190CT

T2M 2010a2019SEP

RH2M 2010a2019SEP

WS2M 2010a2019SEP

T2MDEW
2010a2019SEP

Temperatura maxima média a 2 metros
acima do solo durante outubro para os anos
de 2010 a 2019.

Temperatura minima média a 2 metros
acima do solo durante outubro durante o
periodo especificado.

Precipitacao total corrigida registrada du-
rante outubro de cada ano de 2010 a 2019.
Essa corregao leva em conta imprecisoes ou
viéses de medicgao.

Radiacao descendente de onda longa na su-
perficie sob todas as condicoes de céu para
outubro ao longo dos anos de 2010 a 2019.
Isso mede a radiacao de onda longa que al-
canca a superficie terrestre.

Radiacao descendente de onda curta na su-
perficie sob todas as condicoes de céu durante
outubro para cada um dos anos de 2010 a
2019.

Representa a altitude média do(s) local(is) de
onde os dados de outubro foram coletados ao
longo desses anos.

Temperatura média medida a 2 metros acima
do solo durante o més de setembro ao longo
dos anos de 2010 a 2019.

Umidade relativa média a 2 metros acima do
solo durante setembro ao longo do periodo de
2010 a 2019.

Velocidade média do vento a 2 metros acima
do solo para setembro durante os anos espe-
cificados de 2010 a 2019.

Temperatura média do ponto de orvalho a
2 metros acima do solo em setembro para
os anos de 2010 a 2019. A temperatura do
ponto de orvalho é uma medida da umidade

atmosférica.
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NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

NasaPower

T2M MAX
2010a2019SEP

T2M MIN
2010a2019SEP
PRECTOTCORR
2010a2019SEP

ALLSKY SFC LW
DWN 2010a2019SEP

ALLSKY SFC SW
DWN 2010a2019SEP

alt 2010a2019SEP

Temperatura méaxima média a 2 metros
acima do solo durante setembro para cada
ano de 2010 a 2019.

Temperatura minima média a 2 metros
acima do solo durante setembro para os anos
de 2010 a 2019.

Precipitacao total registrada para setembro
a cada ano de 2010 a 2019, corrigida para
quaisquer viéses ou imprecisoes conhecidos
na medicao.

Quantidade média de radiacao descendente
de onda longa na superficie sob todas as
condicoes de céu durante setembro para os
anos especificados de 2010 a 2019, indicando
a radiacao de onda longa que alcanca a su-
perficie da Terra.

Esta varidvel mede a média da radiacao des-
cendente de onda curta na superficie sob to-
das as condigoes de céu (como a luz solar) du-
rante setembro para os anos de 2010 a 2019.
Representa a altitude média do(s) local(is) de
onde os dados de setembro foram coletados

ao longo desses anos.

Fonte: elaboracdao propria.
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