MINISTERIO DA EDUCACAO Em‘@oa
i._.i UNIVERSIDADE FEDERAL RURAL DA AMAZONIA - UFRA

wfinaile  EMPRESA BRASILEIRA DE PESQUISA AGROPECUARIA - EMBRAPA

LUCIANA MARIA DE OLIVEIRA

IMPUTACAO MULTIPLA E FUNCOES DE PEDOTRANSFERENCIA PARA
ESTIMATIVA DA DENSIDADE DE SOLOS DA AMAZONIA ORIENTAL

BELEM
2019



LUCIANA MARIA DE OLIVEIRA

IMPUTACAO MULTIPLA E FUNCOES DE PEDOTRANSFERENCIA PARA
ESTIMATIVA DA DENSIDADE DE SOLOS DA AMAZONIA ORIENTAL

Tese apresentada a Universidade Federal Rural
da Amazonia, como parte das exigéncias do
curso de Doutorado em Agronomia, para
obtengao do titulo de Doutor.

Area de concentragio: Agronomia
Orientadora: Dr”. Herdjania Veras de Lima
Coorientador: Dr. Eduardo Jorge Maklouf
Carvalho-EMBRAPA

BELEM
2019



Dados Internacionais de Catalogagio na Publicagio (CIP)
Bibliotecas da Universidade Federal Rural da Amazonia
Gerada automaticamente mediante os dados fornecidos pelo(a) autor(a)

048 Oliveira, Luciana Maria de

IMPUTACAO MULTIPLA E FUNCOES DE PEDOTRANSFERENCIA PARA
ESTIMATIVA DA DENSIDADE DE SOLOS DA AMAZONIA ORIENTAL / Luciana Maria de

Oliveira. - 2019.

72 1. : il

Tese (Doutorado) - 0, Campus Universitario de Belém, Universidade Federal Rural da

Amazonia, Belém, 2019.
Orientador: Profa. Dra. Herdjania Veras de Lima

1. Dados faltantes. 2. Imputag@o multivariada por equagdes encadeadas. 3. Banco de dados de
solos. 4. Regressdo linear multipla. I. Lima, Herdjania Veras de , orient. 11. Titulo

CDD 631.43




LUCIANA MARIA DE OLIVEIRA

IMPUTACAO MULTIPLA E FUNCOES DE PEDOTRANSFERENCIA PARA
ESTIMATIVA DA DENSIDADE DE SOLOS DA AMAZONIA ORIENTAL

Tese apresentada a Universidade Federal Rural da Amazonia, como parte das exigéncias do
Curso de Doutorado em Agronomia, area de concentracdo Agronomia, para obtengao do titulo
de Doutor.

Orientadora: Prof*. Dra. Herdjania Veras de Lima
Coorientador: Eduardo Jorge Maklouf Carvalho

Aprovado em 21 de agosto de 2019.

BANCA EXAMINADORA

Dra. Herdjania Veras de Lima - Orientadora
UNIVERSIDADE FEDERAL RURAL DA AMAZONIA — UFRA

Dra, Sueli Rodrigues — 1° Bxdminador
UNIVERSIDADE FEDERAL DO PIAUI - BOM JESUS- UFPI

Dr. Edson Marco oares Ramos -8° Examinador
UNIVERSIDADE FED DO PARA — UFPA

Dr. Antdnio Vinicius Correa Barbosa - 3° Examinador
UNIVERSIDADE FEDE RURAL DA AMAZONIA — UFRA

(f_,ou oL ‘@ Qa/;fas ijmu A

Dra. Lorena Chagas Torres - 4° Examinador
UNIVERSIDADE FEDERAL RURAL DA AMAZONIA — UFRA




Dedico este trabalho, a minha mae, Maria
Alexandre da Silva (in memoriam), por ter
sido modelo de coragem, perseveranca,

integridade e dedicagao.



AGRADECIMENTOS

Primeiro de tudo, gostaria de agradecer a Deus por me guiar, iluminar ¢ me dar tranquilidade
para seguir em frente com os meus objetivos e ndo desistir com as dificuldades.

Ao meu esposo, Max Roberto de Souza Santos, por todo o amor, paciéncia, torcida e
companheirismo em todos 0os momentos.

A Professora e Orientadora, Dra. Herdjania Veras de Lima, pela receptividade, confianga e
por sua orientagao.

Ao pesquisador e coorientador Dr. Eduardo Jorge Maklouf Carvalho, pela parceria que
viabilizou este trabalho.

A Professora Dra. Sueli Rodrigues, pela partilha do saber, competéncia e pelas valiosas
contribuigdes para o trabalho.

Ao Professor Dr. Edson Marcos Leal Soares Ramos, pelas relevantes sugestoes.

Ao Professor Dr. Anténio Vinicius Correa Barbosa, meus agradecimentos por seus
questionamentos e contribuicoes.

A Pesquisadora Lorena Torres, pelas preciosas contribuigdes nesta pesquisa.

Ao Professor Dr. Pedro Silvestre da Silva Campos, meus agradecimentos por seu apoio.

Ao Professor Dr. Rosemiro dos Santos Galate, pelo incentivo e apoio.

A minha familia, pelas oragdes, torcida e confianga que sempre depositam em mim.

A Universidade Federal Rural da Amazonia e ao Programa de P6s-Graduagio em Agronomia
- PGAGRO pela acolhida e oportunidades oferecidas.

Ao Instituto Ciberespacial - ICIBE, representado pelo Diretor Prof. Dr. Pedro Silvestre da
Silva Campos, pelo apoio e por ter concedido meu afastamento para que eu pudesse me
dedicar ao doutorado.

A todos os professores que fizeram parte deste caminhar.

Aos meus amigos e colegas de trabalho: Aline, Daynara, Deciola e Peola, pela amizade e
auxilio.

A todas as pessoas que contribuiram para a concretizagdo desta tese, estimulando-me

intelectualmente, emocionalmente e espiritualmente.

A todos,
O meu Eterno Obrigado.



LISTA DE ILUSTRACOES

CONTEXTUALIZACAO

Figura 1 - Quantidade dos dados de solos por regides do Brasil, obtidos a partir do Sistema
de informagoes de solos brasileiros da Embrapa............cccoccveeiieniienieniiiiie, 14

Figura 2 - Quantidade de dados de solos da regido norte do Brasil, por Estado, a partir do
Sistema de informagdes de solos brasileiros da Embrapa...........cccccccveeevieennneenee. 15

Figura 3 - Principais etapas da imputagcao multipla............ccccveeeeiieeiieeeiieecie e 17

IMPUTACAO MULTIPLA PARA PREENCHIMENTO DE LACUNAS EM BANCO

DE DADOS DE PROPRIEDADES FiSICO HIDRICAS DE SOLO

Figura 1 — Gréfico de barras em ordem decrescente de valores faltantes (esquerda) e padrao
de dados faltantes (branco corresponde aos valores observados e valores faltantes
em cinza) (direita) de um banco de dados fisico-hidrico do solo. (MO - matéria
organica, PMP - ponto de murcha permanente, Micro - Microporosidade, Macro -
macroporosidade, CC - Capacidade de campo, Ds - densidade do solo, Dp-
densidade de particulas, PT - porosidade total)..........cccceeeuveeeiiiiencieiniieeiie e, 31

Figura 2 - Figura 2 - Fun¢des de densidade de probabilidade dos dados observados (linha
azul) e as cinco cadeias geradas por MICE (linha vermelha) para as variaveis
capacidade de campo (CC), ponto de murcha permanente (PMP), macroporosidade

(Macro), microporosidade (Micro) e matéria organica

Figura 3 - Box-plot das variaveis macroporosidade (a), microporosidade (b), capacidade de
campo (c), ponto de murcha permanente (d) e matéria organica (e¢) com dados
originais, multipla imputacdo via MICE (Imputagdo multivariada por cadeia

2L ToTu T TSRS 36

FUNCOES DE PEDOTRANSFERENCIA PARA ESTIMAR A DENSIDADE DO
SOLO NA AMAZONIA ORIENTAL, BRASIL

Figura 1 - Localizacao das areas de estudo (Municipios estudados por regido do Estado do



Figura 2 - Figura 2 - Distribuicdo textural de todos os solos (Geral) e por classes de solos da
Amazodnia Oriental utilizadas no desenvolvimento (a) e validagdo (b) da funcdo de
JOLST (0101 1 0 {2 (< 413 - OSSR 49
Figura 3 - Desempenho das fung¢des de pedotransferéncia desenvolvidas e analise dos

residuos para estimativa da densidade do

Figura 4 - Valores observados e estimados da fun¢do desenvolvida e das obtidas de outros
estudos, considerando o conjunto de dados de validagdo (Geral). EM = erro
médio; RMSE = raiz do quadrado do erro médio...........ccecveevvverveeciienieenieenereenen. 53
Figura 5 - Valores observados e estimados da fun¢do desenvolvida e das obtidas de outros
estudos, considerando o conjunto de dados de validacdo (Argissolos). EM = erro
médio; RMSE = raiz do quadrado do erro médio. .........cccceevuieniiiiiiiniiniienieeee, 54
Figura 6 - Valores observados e estimados da fun¢do desenvolvida e das obtidas de outros
estudos, considerando o conjunto de dados de validagdo (Latossolos). MSE: erro
quadratico médio; RMSEP: erro médio quadratico de

PIOVISAO. .e.uvteeeurreeeireeeetteeeereeeeseeesseeesssaeasssaeasseeassssesnsseaassseeassseeassseesssseesssseesseeens 55



LISTA DE TABELAS

IMPUTACAO MULTIPLA PARA PREENCHIMENTO DE LACUNAS EM BANCO

DE DADOS DE PROPRIEDADES FiSICO HIDRICAS DE SOLO

Tabela 1 - ParAmetros de estimativas por andlise de caso completa (CCA) e imputagao
multipla pelo método MICE (Imputagdo multivariada por equagdes

(T2 16 (S 16 ) USSR 33

FUNCOES DE PEDOTRANSFERENCIA PARA ESTIMAR A DENSIDADE DO
SOLO NA AMAZONIA ORIENTAL, BRASIL
Tabela 1 — Numero de dados utilizados para o desenvolvimento e validagao das fungdes de
PEAOLrANSTEIENCIA. ....ecvvieeiieciiieiieee ettt ettt ebeessaeenaea 44
Tabela 2 - Critério de interpretagdo do desempenho dos modelos de regressdo pelo indice de
desempenho (c) proposto por Camargo e Sentelhas (1997).......cccocvevieviiiiinnnienn. 46
Tabela 3 - Fungdes de pedotransferéncia existentes selecionadas da literatura para a previsao
da densidade do solo testada em solos do Estado do Pard...........cccccecevieninnnnen. 47
Tabela 4 - Estatistica descritiva da variavel argila, silte, areia, carbono orgéanico do solo (CO),
densidade do solo (Ds) e densidade de particulas (Dp) para todos os solos (Geral)
e por classe de solos para os dados de desenvolvimento............cccceeveeriienieennnnne 48
Tabela 5 - Estatistica descritiva da variavel argila, silte, areia, carbono organico do solo (CO),
densidade do solo (Ds) e densidade de particulas (Dp) para todos os solos (Geral)
e por classe de solo para 0s dados de
VaAlTAAGAO. ... veeeeiie ettt ettt e ettt e et e e e ta e e etaeeeaaeeerbaeeeabaeeenreeenareeas 49
Tabela 6. Fungdes de pedotransferéncia (FPT) para todos os solos (Geral) e por classe de
S000. ettt ettt et st be e e bt e s e eaeens 51
Tabela 7 - Avaliagcdo do desempenho dos modelos de regressao, os indicadores estatisticos e
o indice de desempenho para todos os solos (Geral) e por classe de solo nos dados

de VAlIAAGAO. ..vviiiiiiiiieeeeee e et an 53



ACC
AIC

Dsmi

Ds,;
EMBRAPA
EP

EM

EQM

FMI

IC (95%)
Macro
Max
EM
Micro
MICE
Min
MO
MSE
RMSE
PMP
PT
FPT

P-valor

RML

LISTA DE ABREVIACOES E SIGLAS

Analise de casos completos
Critério de informagao de Akaike
Capacidade de campo (-6 kPa)
Carbono organico do solo
Densidade de particula
Densidade do solo

Densidade do solo medida
Densidade do solo estimada
Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecudria
Erro padrao

Erro médio

Erro médio quadratico

Fracao de informagdes faltantes

intervalo com 95% de confianga
Macroporosidade

Méximo

Erro Médio

Microporosidade

Multivariate Imputation by Chained Equations
Minimo

Matéria organica

erro médio ao quadrado

Raiz do quadrado do erro médio

Ponto de murcha permanente (-1500 kPa)
Porosidade total

Funcdo de pedotransferéncia

Probabilidade de se observar um valor da estatistica de teste maior ou igual ao

encontrado

Regressao linear multipla



LISTA DE SIMBOLOS

Coeficientes

Proporgao da variancia total que ¢ atribuivel aos dados faltantes.
Coeficiente de correlacao de Pearson

Coeficiente de determinacao

Coeficiente de determinacao ajustado

Modelo estimado

Significativo a 5 ¢ 1% de probabilidade, respectivamente
Quilopascal

Numero de parametros do modelo

Numero de amostras

indice de Willmott

indice de desempenho



RESUMO

A densidade do solo (Ds) ¢ um atributo fisico basico na ciéncia do solo, muito
importante devido sua relacdo com diversas propriedades e processos do solo, tais como:
propriedades hidraulicas, compacta¢io do solo e erosdo. E um atributo dindmico que varia
conforme o tipo de solo, manejo, cobertura vegetal, etc. Apesar da importancia da Ds, ¢
comum encontrar bancos de dados em todo o mundo que nao tenham medicdes deste atributo
para todos ou alguns registros, devido as medi¢des serem trabalhosas, pois requer coleta de
amostra de solo indeformada (dificil obten¢do). Para solucionar esse problema, fungdes de
pedotransferéncia sdo usadas para estimar atributos do solo a partir de dados disponiveis de
levantamentos de solo. Outro problema muito frequente ¢ a ocorréncia de conjuntos de
variaveis incompletas, devido a diversos fatores como: erro de digitagdo, ndo medigdo de
determinado atributo em certo local (amostras provenientes de diversos locais). O objetivo
geral deste trabalho foi avaliar a eficiéncia do método MICE (Multivariate Imputation by
Chained Equations) para preencher banco de dados de atributos fisico-hidricos dos solos com
dados faltantes e desenvolver fun¢des de pedotransferéncia para a estimativa da densidade do
solo. Os dados utilizados foram compilados de diversas fontes, entre os anos de 1997 a 2014
para compor o banco de dados, que continham duas classes de solo (argissolos e latossolos)
na profundidade de 0 a 60 cm, formado por 631 amostras e, onze variaveis, das quais cinco
continham dados faltantes. Estas foram tratadas por meio da imputagdo de dados faltantes
usando modelos de regressdao linear. Com a imputagdo o tamanho do banco de dados e a
distribuicdo geral dos dados foram preservados. A densidade do solo (Ds) foi obtida por meio
de fung¢odes de pedotransferéncia (FPT), utilizando duas composi¢des do banco de dados: com
imputagdo e sem imputacdo de dados. As varidveis preditoras foram selecionadas pelo
método “‘stepwise”. O melhor desempenho foi obtido para a FPTI (sem imputagdo), que
utilizou o teor de argila e a macroporosidade como covaridveis e, para a FPT4 (com
imputagdo) que usou como covariaveis a matéria organica do solo e o silte. A FPT4 ¢ a mais
indicada por utilizar covaridveis mais facilmente encontrada em banco de dados de solos. Das
FPTs disponiveis na literatua a de Tomasella e Hodnett (1998) foi que apresentou melhor
performance. A estimativa de atributos do solo utilizando banco de dados com imputagdo tem
potencial para solucionar problemas de falta de dados de solos da regido amazdnica.
Palavras-chave: Dados faltantes. Imputagdo multivariada por equagdes encadeadas. Banco

de dados de solo. Regressdo linear multipla.
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ABSTRACT

Soil density (Ds) is a basic physical attribute in soil science, very important because of its
relationship to various soil properties and processes such as hydraulic properties, soil
compaction and erosion. It is a dynamic attribute that varies according to soil type,
management, vegetation cover, etc. Despite the importance of Ds, it is common to find
databases around the world that do not have measurements of this attribute for all or some
records, because the measurements are laborious because it requires undisturbed soil sample
collection (difficult to obtain). To solve this problem, pedotransfer functions are used to
estimate soil attributes from available ground survey data. Another very common problem is
the occurrence of incomplete sets of variables, due to several factors such as: typo, not
measuring a certain attribute in a certain place (samples from different places). The general
objective of this work was to evaluate the efficiency of the Multivariate Imputation by
Chained Equations (MICE) method to fill the soil physical-water attribute database with
missing data and to develop pedotransfer functions for soil density estimation. The data used
were compiled from several sources, from 1997 to 2014 to compose the database, which
contained two soil classes (argisols and latosols) at a depth of 0 to 60 cm, consisting of 631
samples and eleven variables. , of which five contained missing data. These were treated by
imputing missing data using linear regression models. With imputation the size of the
database and the overall distribution of the data were preserved. Soil density (Ds) was
obtained by pedotransfer functions (FPT) using two database compositions: with imputation
and without imputation of data. Predictor variables were selected by the stepwise method. The
best performance was obtained for FPT1 (without imputation), which used the clay content
and macroporosity as covariates, and for FPT4 (with imputation) that used as soil organic
matter and silt as covariates. FPT4 is best suited for using covariates most easily found in a
soil database. Of the FPTs available in the literature by Tomasella and Hodnett (1998)
presented the best performance. Estimation of soil attributes using imputation database has
the potential to solve problems of lack of soil data in the Amazon region.

Keywords: Missing data. Multivariate imputation by chained equations. Soil database.

Multiple linear regression.
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1 CONTEXTUALIZACAO
A densidade do solo (Ds) ¢ um atributo fisico bésico na ciéncia do solo, muito

importante devido sua relagdo com diversas propriedades e processos do solo, tais como:
propriedades hidraulicas, compactagio do solo e erosio (CHAUDHARI et al., 2013). E um
atributo dindmico que varia conforme o tipo de solo, manejo, cobertura vegetal, etc.
(CARVALHO JUNIOR et al., 2016).

Apesar da importancia da Ds, ¢ comum encontrar bancos de dados em todo o mundo
que nao tenham medigdes deste atributo para todos ou alguns registros, devido as medigdes
serem trabalhosas (requer coleta de amostra de solo indeformada), demoradas e caras
(SEQUEIRA et al., 2014).

No Brasil, a maior base de dados de solos ¢ o Sistema de informacdo de solos
brasileiros disponibilizado pela Embrapa. Embora haja uma consideravel quantidade de
dados, ainda ha caréncia de informacdes em relacdo aos valores de Ds. Dentre as regides
brasileiras, a regido norte ocupa o terceiro lugar em relacdo a quantidade total de dados de

solos. No entanto, ocupa segundo quando se trata da disponibilidade de dados de Ds (Figura

).

Figura 1 - Quantidade dos dados de solos por regides do Brasil, obtidos a partir do Sistema
de informagdes de solos brasileiros da Embrapa (Barra mais escura = com Ds e barra mais
clara = total de dados).
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Fonte: Dados SISolos - Embrapa, 2019.
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Na regido Norte, o Estado do Pard contém a segunda maior quantidade de dados Ds

(Figura 2).

Figura 2 - Quantidade de dados de solos da regido norte do Brasil, por Estado, a partir do
Sistema de informagdes de solos brasileiros da Embrapa (Barra mais escura = com Ds e barra
mais clara = total de dados).
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Fonte: Dados SISolos - Embrapa, 2019.

Tendo em vista a necessidade de informacgdes sobre a Ds, as funcdes de
pedotransferéncia (FPT) apresentam-se como uma alternativa para estimar este atributo do
solo a partir de dados mais facilmente disponiveis em estudos de levantamento de solos ou
mais facilmente medidos (VAN LOOY et al., 2017). Atualmente, na fisica do solo as FPTs
sdo aplicadas principalmente para estimar o teor de dgua no solo em diferentes tensdes,
(KARUP et al., 2016; AULER, PIRES e PINEDA, 2017; CONTRERAS e BONILLA, 2018),
a densidade do solo (CHEN et al, 2018) e a condutividade hidraulica do solo
(GHANBARIAN, TASLIMITEHRANI e PACHEPSKY, 2017). Varias fungdes de
pedotransferéncia (FPTs) foram desenvolvidas para prever a Ds em diversas regides do
mundo (LU et al., 2019) como, Franca (CHEN et al., 2018;), Grécia (SEVASTAS et al.,
2018), China (QIAO et al., 2018), em toda a Republica da Irlanda (PREMROV, CUMMINS e
BYRNE, 2018), entre outras. Bem como em diversas regides Brasil (BEUTLER et al. , 2017)

, Rio de Janeiro (Carvalho Junior et al., 2016), Minas Gerais ( Souza et al., 2016), Amazdnia



17

Central (Barros et al., 2015). No entanto, nao ha registros de FPTs para estimar a Ds para o
Estado do Para.

A precisdo e a confiabilidade das FPTs sao altamente dependentes das caracteristicas
dos dados (escala, varidveis preditoras, tamanho da amostra, heterogeneidade, entre outros) e
de técnicas usadas em seu desenvolvimento (KHODAVERDILOO et al., 2018; TOTH et al.,
2015). As bases de dados utilizadas no desenvolvimento de FPTs podem ndo refletir as
caracteristicas dos solos de outras regioes, € como resultado, podem apresentar baixa precisao
(valores medidos estdo longe uns dos outros) e/ou baixa exatidao (valores medidos estdo
longe do valor verdadeiro, ou de referéncia) quando aplicadas em regides para as quais nao
foram desenvolvidas (SCHAAP e LEIJ, 1998). Dessa forma, a escolha da FPT adequada ao
solo baseada nas caracteristicas dos solos de cada regido e da dependéncia espacial de seus
atributos sdo fundamentais para predi¢do com o menor desvio nas previsdes (SILVA e
ARMINDO, 2016). Além disso, algumas FPTs foram desenvolvidas com base em um numero
limitado de dados (KHODAVERDILOO et al., 2018).

Uma limitagdo muito frequente, porém, ainda pouco explorada na area da Ciéncia do
solo ¢ a ocorréncia de conjunto de dados com amostras incompletas isto ¢, amostras que
contém valores ausentes, devido a diversos fatores como: erros de digitagdo, ndo medicao de
um atributo em um determinado local (amostras proveniente de diversos locais), etc. Tal fato
pode impossibilitar o uso de algumas técnicas estatisticas projetadas para analise de dados
completos, como a andlise multivariada (anélise de regressdo linear multipla), a qual, exige
completude nas matrizes dos dados, uma vez que, valores ausentes podem causar viés, além
de reduzir a eficiéncia dos modelos (MADLEY-DOWD et al., 2019).

A remocao de amostras (/istwise deletion) com dados faltantes tem sido a pratica mais
comum (e o padrdo na maioria dos pacotes estatisticos), restringindo-se assim, a analise dos
casos completos - ACC (VAN GINKEL et al., 2019). Poucos autores relatam a ocorréncia de
dados faltantes nos bancos de dados que originaram as FPTs para solos do Brasil. Pode-se
destacar o estudo de Benites et al. (2007), onde o numero de observagdes utilizadas no
desenvolvimentos de FPTs para estimar a Ds no Brasil variou entre 1342 e 1539, devido a
falta de alguns dados. Medeiros et al. (2014) relataram a retirada de 17,3% de amostras com
dados faltantes para a criagdo de FPTs para predizer a curva de retencdo de 4gua no solo no
estado do Para.

Uma maneira de remediar o desperdicio de dados ¢ “substituir” os valores faltantes

por valores plausiveis ("valores imputados"), técnica conhecida como imputagdo de dados. A
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principio, a imputagdo era Unica e substituia os dados faltantes pela média ou pela mediana da
variavel, por interpolagdo ou até por regressao linear. Em seguida, surgiram as técnicas de
imputa¢ao multipla para corrigir incertezas associadas a imputacdo unica (VAN BUUREN e
GROOTHUIS-OUDSHOORN, 2011).

O método de imputagdo multipla se resume em trés etapas principais: imputacao,
andlise e agrupamento (Figura 3). Para considerar a incerteza sobre os valores imputados,
varios conjuntos de dados completos sdo criados. Estes sao analisados separadamente usando
método estatistico padrao e os multiplos conjuntos de resultados sdo combinados usando as
"regras de Rubin" (RUBIN, 1987).

Figura 3 - Principais etapas da imputacdo multipla.

Imputacio Anglise Combinacdo

Dados Dados Resultados Resultados
incompletos imputados Das analises finais

Fonte: Adaptado de van Buuren e Oudshoorn, 1999.

O uso da imputacao mutipla (IM) € atualmente uma das ferramentas mais eficientes no
preenchimento de dados faltantes. Embora, do ponto de vista tedrico, a IM seja considerada o
método ideal, muitos pesquisadores ainda sdo resistentes ao uso do método, devido a falta de
familiaridade com a técnica (VAN GINKEL et al., 2019). O mais comum € o uso da exclusdo
listwise, que consiste em remover todos os dados para cada caso que tenha um ou mais
valores faltantes. Essa andlise ¢ chamada de Analise Completa de Casos (ACC).

Poucos estudos em ciéncias agrarias tratam o problema de dados faltantes. Clifford et
al. (2014) utilizaram um método de imputacdo ndo paramétrica para “preencher” os dados
faltantes em um banco de dados de atributos quimicos e fisicos do solo em aproximadamente
9500 locais na Australia. Eles indicaram que o processo de imputacdo proposto pode ser

estendido a outros cendrios na ciéncia do solo. No Brasil, Arciniegas-Alarcon et al. (2014)
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propuseram um novo algoritmo de imputacdo multipla de livre distribuicdo e sem restricdes
quanto ao padrdo ou mecanismo de auséncia dos dados para contornar a ocorréncia de dados
faltantes em experimentos gendtipo x ambiente (GXE) e afirmaram que o método pode ser
utilizado em qualquer conjunto de dados que se adeque ao arranjo matricial.

Dentre os métodos de imputagdo multipla, a imputagdo multivariada por equagdes
encadeadas (MICE) tem sido o mais difundido. Este gera estimativa usando a comparacao
média preditiva, regressao linear bayesiana, regressao logistica e outras (VAN BUUREN e
GROOTHUIS-OUDSHOORN, 2011). A partir de amostragem aleatoria, o MICE executa
sequencialmente imputac¢des univariadas até a convergéncia. Cada interagao ¢ um amostrador
de Gibbs que ¢ extraido da distribuicdo condicional nos valores imputados (BERTSIMAS,
PAWLOWSKI e ZHUO, 2018). Nao ha relatos de estudos que utilizam a IM (MICE) na
ciéncia do solo.

Uma das principais restricdes ao desenvolvimento de uma FPT ¢ a indisponibilidade
de banco de dados de solos extensos (BOTULA et al., 2014), onde o nimero de amostras seja
grande o suficiente (n >500) para desenvolver FPTs precisas e confidveis, uma vez que, FPTs
desenvolvidas a partir de bancos de dados maiores sao mais robustas do que as FPTs
derivadas de bancos de dados regionais menores (KHODAVERDILOO et al., 2018).

Face a caréncia de informagdes disponiveis sobre a Ds para regido Amazdnica, devido
a sua dimensdo geografica e as condigdes de acesso a essas areas, ferramentas estatisticas
como métodos de imputagdo de dados e fun¢des de pedotransferéncia sdo importantes. Assim,
as hipoteses testadas neste estudo foram: (i) € mais eficiente realizar a imputagdo multipla dos
dados do que restringir-se a andlise dos casos completos (ACC); (ii) o desempenho das FPTs
para estimar a Ds desenvolvidas neste estudo € superior a outras disponiveis na literatura para
aregido da Amazonia Oriental.

A presente tese tem como objetivo principal, estimar valores faltantes utilizando o
método MICE em banco de dados de atributos fisico-hidricos dos solos da regido da
Amazonia Oriental e desenvolver funcdes de pedotransferéncia por meio de regressao linear
multipla capaz de estimar de forma eficiente a densidade do solo. Para atender os objetivos
propostos, a tese foi subdividida em dois capitulos. O primeiro capitulo apresenta o método de
imputacao multipla (MICE) para “preenchimento” dos dados faltantes em banco de dados de
propriedades fisico-hidricas de solo. O método utilizado foi a imputagdo multivariada por

equacdes encadeadas (MICE - Multivariate Imputation by Chained Equations), um dos
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muitos algoritmos que realizam imputagcdes multiplas (IM) com base na cadeia de Markov
Monte Carlo (MCMC).

O segundo capitulo apresenta o desenvolvimento e avaliacdo de FPTs para estimar a
densidade do solo (Ds) na Amazonia oriental; ¢ compara o desempenho das PTFs com
modelos disponiveis na literatura.

Em seguida sdo apresentadas as conclusdes mais relevantes acerca dos principais
aspectos abordados na pesquisa, assim como algumas recomendagdes para o direcionamento
de investigagdes e estudos futuros.

No Apéndice esta apresentado o algoritmo de imputacdo multipla dos dados,
desenvolvidos pelo programa computacional R utilizando o método MICE - Multivariate
Imputation by Chained Equations (VAN BUUREN e GROOTHUIS-OUDSHOORN, 2011).

E os graficos das andlises dos residuos das func¢des de pedotransferéncia desenvolvidas.
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2 IMPUTACAO MULTIPLA PARA O PREENCHIMENTO DE DADOS
FALTANTES EM BANCO DE DADOS DE PROPRIEDADES FiSICO-HIDRICAS
DO SOLO

RESUMO

Valores faltantes em banco de dados ¢ um problema comum e quase inevitavel, entretanto,
como os trabalhos lidam com ele raramente sao mencionados. A imputagao multipla (IM) ¢
um método eficaz para estimativas estatisticas de valores faltantes a partir de dados
incompletos. O objetivo deste estudo foi avaliar a eficiéncia da IM utilizando o algoritmo
MICE (Imputagao Multivariada por Equacdes Encadeadas) para preencher dados ausentes em
um banco de dados de propriedades fisico-hidricas do solo e, mostrar que ¢ viavel realizar a
imputacdo em vez da andlise de casos completos (ACC). Andlise preliminar do banco de
dados foi realizada para verificar a adequagao do algoritmo proposto. A imputacdo dos dados
faltantes de cada variavel foi ajustada usando modelos de regressdo linear. Varidveis com
dados faltante entram no modelo como variavel dependente ¢ as outras como covariaveis. As
analises foram realizadas comparando os valores das estimativas, seus erros padrdo e os
intervalos de confianga de 95%. Concluiu-se que a IM apresentou melhor desempenho que a
ACC, pois, embora a comparacao estatistica dos dois métodos seja semelhante, a IM mantém
o tamanho do banco de dados e preserva a distribuicdo geral. Com este estudo, pretende-se
verificar se o algoritmo MICE (Multivariate Imputation by Chained Equations) ¢ uma boa
alternativa para sanar a auséncia de dados em bancos de dados de propriedades fisico-hidricas
de solos do Estado do Pard, e assim ajudar mais pesquisadores da ciéncia do solo a
implementar a IM, em vez de abordagens de exclusdo de dados como a Analise de casos
completos (ACC), a fim de melhorar a precisdo das andlise estatisticas. Nosso estudo
confirmou que a IM ¢ aplicavel a dados faltantes em banco de dados de propriedades do solo.

Palavras-chave: Imputagdo multipla por equagdes encadeadas. Dados faltantes. Banco de

dados de solo.
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ABSTRACT

Missing database values is a common and almost inevitable problem, however, as jobs deal
with it are rarely mentioned. Multiple imputation (MI) is an effective method for statistical
estimation of missing values from incomplete data. The aim of this study was to evaluate the
efficiency of MI using the MICE (Multivariate Chain Equation Imputation) algorithm to fill
in missing data in a soil physical-water properties database and to show that it is feasible to
perform imputation instead of analysis. Complete Case Studies (CCS). Preliminary analysis
of the database was performed to verify the adequacy of the proposed algorithm. The
imputation of missing data for each variable was adjusted using linear regression models.
Missing data variables enter the model as the dependent variable and the others as covariates.
Analyzes were performed comparing the estimate values, their standard errors and the 95%
confidence intervals. It was concluded that MI performed better than CCS because, although
the statistical comparison of the two methods is similar, MI maintains the size of the database
and preserves the overall distribution. The aim of this study is to verify if the Multivariate
Imputation by Chained Equations (MICE) algorithm is a good alternative to remedy the lack
of data in the Pard State's soil physical-water properties databases, thus helping more
researchers. soil science to implement MI rather than data exclusion approaches such as Full
Case Analysis (CCS) to improve the accuracy of statistical analysis. Our study confirmed that
M1 is applicable to missing data in soil properties database.

Keywords: Multiple imputation by chained equations. Missing data. Soil database.
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2.1 Introducio
Dados faltantes em pesquisas cientificas sdo comuns e ocorrem por diversos motivos

como, medidas nao coletadas e erros e/ou imprecisdo nas analises, gerando assim, bancos de
dados incompletos, o que pode se tornar um obstaculo para analises estatisticas (AUDIGIER;
HUSSON; JOSSE, 2015). No entanto, os problemas encontrados e as solugdes implementadas
sdo raramente mencionados na maioria das publica¢des. Isso pode ser devido a falta de
importancia dada ao problema (por ex. redu¢do da amostra) ou por falta de conhecimento das
solucdes implementadas (muitas vezes de forma automatica) pelos softwares estatisticos
(FIGUEREDO et al., 2000).

Por exemplo, para andlise de regressdo multipla, o procedimento padrio nos
softwares estatistico, quando faltam dados, é a exclusdo listwise, que consiste em remover
todos os dados para cada caso que tenha um ou mais valores omissos. Essa analise ¢ chamada
de Analise Completa de Casos (CCA). Esse procedimento pode reduzir consideravelmente o
banco de dados disponivel e, assim, induzir a altos desvios preditivos na estimacdo dos
parametros, contestando a validade das conclusdes (PAES; POLETO, 2013).

O grau do problema ¢ ainda mais significativo quando as andlises multivariadas sdao
implementadas, uma vez que essas analises exigem dados completos para todas as variaveis.
(FIGUEREDO et al., 2000). Na ciéncia do solo, um exemplo ¢ a estimativa de fung¢des de
pedotransferéncia que, a partir de amplos bancos de dados de solos, utilizam propriedades de
facil determinacdo como textura e densidade do solo para predizer outras mais complexas
como aquelas relacionadas a capacidade de reten¢do de dgua no solo (SILVA; ARMINDO,
2016). Em geral, os dados usados para determinar fungdes de pedotransferéncia vém de varios
locais, portanto, dados ausentes sdo comuns.

Em alguns casos, uma opg¢do para lidar com um banco de dados incompleto ¢
preencher os valores ausentes usando métodos simples, como média, mediana, interpolagdo e
regressdo linear. Esses métodos sdo denominados imputagdo tnica (RUBIN, 1976). No
entanto, a imputacdo Unica ¢ limitada porque ndo leva em conta a incerteza associada a
previsao de valores faltantes com base no valor observado (BUUREN, 2018).

Atualmente, procedimentos e softwares estatisticos modernos permitem um recurso
mais eficaz para preencher essas lacunas. Um desses métodos ¢ a Imputacdao Multipla (IM),
que considera a variabilidade entre as imputacdes, gerando conjuntos completos de dados,
preenchendo os valores omissos por meio de modelos de imputagdo, geralmente mais precisos

do que aqueles fornecidos pelos métodos de imputacdo unica (LITTLE; RUBIN, 2015).
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Embora a técnica de IM tenha sido utilizada em diversas areas (CARVALHO et al.,
2017; PEDERSEN et al., 2017; POYATOS et al., 2018; SQUILLANTE et al., 2018), na
Ciéncia do Solo, ainda ¢ pouco explorada (CLIFFORD; DOBBIE; SEARLE, 2014; SHAO;
MENG; SUN, 2017).

Ao selecionar o método IM, recomenda-se que diferentes metodologias sejam
exploradas de acordo com as caracteristicas dos dados (KIM et al., 2015). A Imputagdo
Multivariada por Equagdes Encadeadas (MICE) ¢ um dos muitos algoritmos que realizam
multiplas imputagdes IM) com base na Cadeia de Markov de Monte Carlo (MCMC)
(CARVALHO et al., 2017). Aplicagoes de MICE tém sido usadas em varias areas, mas na
Ciéncia do Solo esta abordagem ainda nao foi usada.

O objetivo deste estudo ¢ avaliar a eficiéncia do método de IM utilizando o algoritmo
MICE (Multivariate Imputation by Chained Equations) para o preencher os valores faltantes
em um banco de dados de propriedades fisico-hidricas do solo e demonstrar que ¢ mais viavel

realizar imputagdo do que restrita 4 Analise de casos completos (ACC).

2.2 Material e Métodos
2.2.1 Banco de dados do Solo

O banco de dados de solos (SDB) utilizado no estudo ¢ proveniente de 24 municipios
do estado do Para, norte do Brasil. O SDB ¢ composto por 631 amostras de duas classes de
solos (Latossolos e Argissolos - SANTOS et al., 2013) amostradas nas profundidades de 0 a
60 cm entre 1997 e 2014. Os dados foram compilados de diversas fontes (trabalhos
cientificos, dissertacdes, teses, Boletins de Pesquisa da Embrapa e levantamentos de dados do
solo realizados pela Embrapa Amazoénia Oriental). Embora os SDB incluam variaveis
quantitativas e qualitativas, apenas as seguintes variaveis quantitativas foram consideradas
para este estudo: os teores de areia, silte e argila, determinados pelo método da pipeta; teor de
matéria organica (MO), estimado pelo método Walkley-Black; densidade do solo (Ds) pelo
método do nucleo; densidade de particulas (Dp) pelo método do picndmetro; porosidade total
do solo (PT) pelo método de saturagdo; macroporosidade do solo (Macro); microporosidade
do solo (Micro); teor de 4gua no solo na capacidade de campo (CC) e ponto de murcha
permanente (PMP), considerado como a umidade do solo equilibrada em potenciais de dgua
de -6kPa e -1500kPa, respectivamente. Os dois ultimos foram determinados no extrator da

placa de pressdao. Todas essas metodologias sao descritas em Claessen et al. (1997).
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2.2.2 Andlise preliminar

Antes do processo de imputagdo, trés analises preliminares dos dados faltantes foram
realizadas para confirmar o padrdo, o mecanismo e a propor¢do de desaparecimentos. As
analises foram:

Padrao - o padrao de dados perdidos pode ser univariado (apenas uma variavel contém
dados perdidos) ou multivariada (mais de uma varidvel contém dados perdidos) (SONG;
SHEPPERD, 2007). O padrdo multivariado pode ocorrer como mono6tono ou arbitrario
(RUBIN, 1987).

Se o padrdao de dados perdidos for univariado, o método de imputacdo unica (IU) ¢
recomendado, enquanto o procedimento de imputacao multipla (IM) é recomendado para o
padrdo multivariado. Neste ultimo, quando ocorre o padrio monoétono, os métodos mais
indicados sdao a Regressdao Linear Bayesiana (BLR) e a Média Preditiva de Correspondéncia
(PMM), enquanto que para o padrao arbitrario o método apropriado ¢ a Cadeia de Markov de
Monte Carlo (MCMC).

Mecanismo - os mecanismos de dados perdidos representam a relagdo estatistica entre
as observagdes (varidveis) e a probabilidade de dados perdidos e sdo classificados em trés
categorias (RUBIN, 1987): (i) Falta completamente aleatéoria (MCAR), quando a
probabilidade dos dados em falta ndo dependem dos dados observados nem dos nao
observados; (i1) Falta aleatoriamente (MAR) quando a probabilidade de falta de dados
depende em certa medida dos dados observados; e (ii1) Nao faltando aleatoriamente (NMAR),
quando a probabilidade de dados perdidos depende dos valores de dados em falta.

Na pratica, os dados perdidos quase nunca sao MCAR, mas de alguma forma entre
MAR e MNAR (GRAHAM, 2009). No entanto, os mecanismos MAR e NMAR ndo sdo
identificados por testes. O mecanismo MCAR ¢ testado pelo teste de Little (1988) e, quanto
menor o valor de p (p <0,05), mais forte ¢ a evidéncia de que os dados ndo sio MCAR.

Proporg¢do - a propor¢do de dados perdidos foi verificada por meio do grafico de
barras. Se a propor¢ao for < 5%, o método de imputacdo unica (IU) pode ser usado ou a
analise completa do caso (ACC) pode ser considerada. Se a propor¢ao for 5-15%, ainda ¢é
possivel usar o método SI, no entanto, o método de imputacdo multipla (IM) é recomendado.
Quando a propor¢do de dados perdidos ¢ > 15%, o procedimento apropriado ¢ o MI

(HARRELL, 2016).
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2.2.3 Imputagao Multipla

Verificadas as condigdes mostradas na subsecdo 2.2.2, o método escolhido foi a
imputacdo multipla por equagdes em cadeia (MICE), uma vez que mais de uma variavel
possui dados faltantes, nenhum padrao definido (padrdo multivariado e arbitrario) foi
observado e o mecanismo ausente ¢ MAR.

O algoritmo MICE foi executado para o conjunto de varidveis (x) descritas na
subse¢do 2.2.1, algumas ou todas com valores ausentes. O método consiste em executar uma
sériec de modelos de regressdo, onde cada variavel dependente com dados perdidos ¢
modelada em relagdo as outras variaveis do banco de dados (especificacdo totalmente
condicional - FCS). Por meio de modelos de regressao linear (§ = o+ Bix + ... + BX), onde ¥
¢ a variavel a ser imputada.

O procedimento MICE pode ser dividido em trés etapas principais: imputacdo, analise
e combinacao, descritas resumidamente abaixo:
Imputacdo - Geragdo de conjunto de dados completo. Os MICE geram uma série de
estimativas onde cada variavel, por sua vez, ¢ regredida nas outras varidveis, isto €, percorre
as variaveis que predizem cada variavel dependendo das outras. O MICE ¢ executado por
meio de um processo iterativo: na primeira iteragdo, o modelo de imputagdo para a variavel
com o menor numero de valores ausentes ¢ estimado usando apenas dados completos. Em
seguida, a variavel com o segundo menor valor ausente ¢ imputada usando os dados
completos e os valores imputados da ultima iteracdo. Apods cada varidvel ter passado por esse
processo, o ciclo ¢ repetido usando os dados da ultima iteragdo. Dez iteragdes foram
realizadas onde os valores imputados apds a 10* e tltima iteragdo constituem um conjunto de
dados imputado (STUART et al., 2009). Aqui, cinco versdes de conjuntos de dados (m = 5)
foram geradas, uma vez que, de acordo com Schafer e Olsen (1998), m de 3 a 5 ¢ suficiente
para obter estimativas precisas para a maioria das aplicacdes.
Andlise - Separadamente, as cinco versdes do conjunto de dados foram analisadas pelos
métodos tradicionais de analise estatistica (estimativas de pardmetros, erros padrdo e
intervalos de confianca de 95%).
Combinagao - O ultimo passo do MICE foi a combinagdo dos resultados das estimativas dos
conjuntos de dados completos, usando o método de Rubin (1987). Cinco conjuntos diferentes
de estimativas de ponto e varidncia para um pardmetro Q foram estimados. Seja Q; e U; as

estimativas de ponto e variancia do conjunto de dados imputado, j = 1, 2, ..., m. Entdo, a
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estimativa pontual para Q de multiplas imputagdes ¢ a média das estimativas de dados

completos:

~ 1

Q=231 Q (1)
Seja U a variancia dentro da imputacdo, que é a média das m estimativas completas de dados:
= 1

U= m jn=11 U (2)

e B ¢ a variancia entre imputagao:

B = ﬁZj‘l‘l(QJ‘ - Q) )
Entdo a estimativa de variancia associada a Q é a variancia total:
T=0+(1+=)B )
Em seguida, foram construidos intervalos de confianca (95%) para a média (Q) por
meio de uma aproximagao t-Student:
IC=[Q £1,96VT] (%)
A eficiéncia relativa (ER) da IM de uma estimativa pontual baseada em m
imputacdes foi quantificada pela Equagao 6:

FMI
ER=1+—, (6)

onde FMI = % ¢ a fragdo de informacdes faltantes para a quantidade estimada (FMI) sobre

Q, que varia de 0 a 1 (SCHAFER, 1997). A FMI quantifica a precisdo da estimativa se ndo
houvesse dados faltantes.

Rubin (1987) introduziu a fracdo de informacdo faltantes (A) (7) para indicar o
quanto as estimativas foram influenciadas pela presenca de dados faltantes,

= B+o
== )

O erro padrao (SE) da estimativa do parametro € dado por:

SE = (1 + %) (8)

onde A ¢ a fragdo de informagdo ausente € m € o nimero de conjunto de dados completo.

2.2.4 Andlise da eficiéncia da imputagdo

A eficiéncia do procedimento de imputacdo foi avaliada por meio da comparagdo dos
parametros estimados (estimativas de parametros, erros padrdo e intervalos de confianga de

95%), os coeficientes de determinagdo dos modelos de imputagdo e analises gréficas
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(densidade de probabilidade e box-plot).

Todas as imputagdes multiplas e analises foram realizadas no programa R (R CORE

TEAM, 2017), utilizando o pacote MICE (Multivariate Imputation by Chained Equations).

2.3 Resultados
A andlise preliminar para identificar a propor¢do e o padrdo de dados perdidos ¢

mostrada na Figura 1. A figura da esquerda mostra, em ordem decrescente, o percentual de
valores faltantes para cada variavel com dados omissos. Das onze varidveis que compdem o
BDS, cinco tém dados faltantes, ou seja, 45%. A proporc¢ao de valores faltantes variou de 13,6
a27,1%.

A Figura 1, a direita, exibe o padrdo de dados faltantes onde as colunas sdo as
variaveis e as linhas sdo as observacdes. Existem 283 amostras sem lacunas ¢ 348 casos com
dados faltantes, o que corresponde a um percentual de 55,2%. O padrdo ausente foi
multivariado e arbitrario. A matéria organica ¢ a variavel com maior quantidade de dados

faltantes e tende a faltar em blocos de muitas observagdes.

Figura 1 — Grafico de barras em ordem decrescente de valores faltantes (a) e padrao de dados
faltantes (branco corresponde aos valores observados e valores faltantes em cinza) (b) de um
banco de dados fisico-hidrico do solo. (MO - matéria organica, PMP - ponto de murcha
permanente, Micro - Microporosidade, Macro - macroporosidade, CC - Capacidade de
campo, Ds - densidade do solo, Dp- densidade de particulas, PT - porosidade total).
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Fonte: Proprio autor.
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A partir do teste de Little (qui-quadrado, 5, de 850,89, com 91 graus de liberdade ¢
p-valor = 0,000), pode-se afirmar, a um nivel de significancia de 5%, que os dados faltantes
nao sao MCAR. Portanto, neste estudo, assumimos os dados do mecanismo MAR (ausente
aleatoriamente).

Os resultados dos modelos preditivos (regressdes lineares multiplas) para as cinco
propriedades do solo com dados perdidos (CC, PMP, Macro, Micro e MO) considerando a
analise completa do caso (ACC) e a imputacdo multipla (IM-MICE) estao resumidos na
Tabela. 1. Os resultados completos do caso desviam-se notavelmente dos resultados
imputados.

Onde os coeficientes sdo zero significa que essas varidveis t€ém pouca significancia
para prever a variavel de interesse. A macroporosidade do solo foi o Gnico parametro a ser
atribuido quando nenhuma das varidveis resultou no coeficiente zero. Em geral, a densidade
do solo foi de maior importancia na predi¢do das varidveis de desfechos.

A significancia das covariaveis (valor de p) variou dependendo da varidavel a ser
estimada (Tabela 1). Para a estima¢do do CC, as covaridveis mais relacionadas a estrutura do
solo (Micro, Macro e Ds) foram significativas nos dois métodos. Por outro lado, para o
modelo PWP, aqueles relacionados a textura (argila e areia) foram os mais relevantes. Para os
modelos de estimagcdo Macro, a significdncia variou de acordo com o método utilizado,
apenas duas covariaveis (Micro e CC) foram mais expressivas para a estimag¢do desta

variavel, quando o método ACC foi aplicado.
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Tabela 1 - Parametros de estimativas por analise de caso completa (ACC) e imputagdo multipla pelo método MICE (Imputagao multivariada por
equacdes encadeadas).

(Continua)
Anadlise de Casos Completos (n=283) Imputagdo — MCMC (n=631)
Covariaveis B! o/2 3 B o 4 5
(Erro padrio) IC (95%) P-valor (Erro padrio) IC [95%] P-valor Fmi A
Capacidade de campo
Intercepto 63,4(39,3) [-13,7; 140,5] 0,108 59,4(14,3) [31,1; 87,6] 0,00 0,1 0,1
Microporosidade 0,3(0,1) [0,2; 0,4] 0,000%*° 0,2(0,0) [0,1; 0,3] 0,00*¥* 0,2 0,2
Macroporosidade -0,1(0,0) [-0,2; 0,0] 0,004’l<7 -0,2(0,0) [-0,2; -0,1] 0,00** 0,3 0,3
Porosidade total -0,4(0,2) [-0,7; 0,0] 0,051 -0,3(0,1) [-0,5; -0,1] 0,017 0,2 0,2
Ponto de murcha permanente 0,1(0,1) [-0,2; 0,3] 0,608 0,1(0,1) [-0,1; 0,2] 0,385 0,3 0,3
Densidade do solo -21,4(6,7) [-34,5; -8,3] 0,002* -14,9(4,0) [-22,8;-7,0] 0,000%* 0,2 0,2
Argila 0,2(0,3) [-0,5; 0,8] 0,585 0,1(0,1) [0,0; 0,3] 0,091 0,0 0,0
Silte 0,1(0,3) [-0,6; 0,7] 0,849 0,1(0,1) [0,0; 0,3] 0,068 0,0 0,0
Areia 00(0,3) [-0,7; 0,6] 0,945 -0,1(0,1) [-0,3; 0,0] 0,145 0,0 0,0
Matéria organica 00(0,4) [-0,7; 0,8] 0,916 0,0(0,2) [-0,3; 0,3] 0,963 0,3 0,2

' B = coeficientes

2 IC (95%) = [intervalo de confianga inferior; intervalo de confianga superior]

? P-valor = probabilidade de se observar um valor da estatistica de teste maior ou igual ao encontrado
* Fmi = fragdo de informagdo faltantes

3 \= propor¢io da varidncia total que é atribuivel aos dados faltantes

% & (Nivel de significancia) =‘**’ 0,01

"« (Nivel de significancia) = ‘** 0,05
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Tabela 1 - Parametros de estimativas por analise de caso completa (ACC) e imputacdo multipla pelo método MICE (Imputagdao multivariada por
equacdes encadeadas).

(Continuagao)
Andlise de Casos Completos (n=283) Imputagdo — MCMC (n=631)

Covariaveis B . B o )

(Erro padrio) IC (95%) P-valor (Erro padrio) IC [95%] P-valor Fmi A

Ponto de murcha permanente
Intercepto 28,7(7,0) [15,0; 42,5] 0,000 32,2(7,8) [16,1; 48,3] 0,000 0,4 0,4
Microporosidade 0,0(0,0) [0,0; 0,1] 0,201 0,0(0,0) [0,0; 0,1] 0,334 0,7 0,7
Macroporosidade 0,0(0,0) [-0,1; 0,0] 0,265 0,0(0,0) [-0,1; 0,0] 0,083 0,6 0,5
Capacidade de campo 0,0(0,0) [0,0; 0,1] 0,135 0,0(0,0) [0,0; 0,1] 0,398 0,2 0,2
Densidade da particula -2,2(1,7) 0,0;0,1] 0,196 -4,3(2,0) [-8,5;-0,1] 0,045 0,6 0,5
Densidade do solo 2,1(0,9) [-5,6; 1,1] 0,026%* 2,2(0,9) [0,3; 4,1] 0,024* 03 0,3
Argila 0,2(0,0) [0,1; 0,3] 0,001%** 0,2(0,1) [0,1; 0,3] 0,000** 0,1 0,1
Silte -0,1(0,0) [-0,1; 0,0] 0,226 -0,1(0,0) [-0,2; 0,0] 0,192 0,0 0,0
Areia -0,3(0,0) [-0,4; -0,2] 0,000%* -0,2(0,1) [-0,3; -0,1] 0,000*%* 0,1 0,1
Macroporossidade

Intercepto 27,0(23,2) [-18,6; 72,5] 0,247 17,2(20,0) [-22,1; 56,5] 0,497 0,1 0,1
Microporosidade -0,4(0,1) [-0,5; -0,3] 0,000%* -0,4(0,1) [-0,5; -0,3] 0,000** 0,5 0,5
Porosidade total 0,2(0,2) [-0,1; 0,6] 0,241 0,4(0,2) [0,1;0,7] 0,005** 0,1 0,1
Ponto de murcha permanente -0,1(0,1) [-0,4; 0,1] 0,245 -0,3(0,1) [-0,6; 0,0] 0,050%* 0,6 0,6
Capacidade de campo -0,2(0,1) [-0,4; -0,1] 0,001** -0,3(0,1) [-0,5; -0,2] 0,000** 0,3 0,3
Densidade do solo -12,5(6,7) [-25,6; 0,6] 0,063 -4,5(5,3) [-15,0; 6,0] 0,496 0,1 0,1
Argila 0,2(0,1) [0,0; 0,4] 0,058 0,2(0,1) [0,0; 0,5] 0,032* 0,0 0,0
Silte 0,1(0,1) [-0,1; 0,3] 0,387 0,1(0,1) [-0,1; 0,3] 0,343 0,0 0,0
Areia 0,2(0,1) [-0,1; 0,4] 0,128 0,1(0,1) [-0,1; 0,3] 0,359 0,0 0,0
Silte 0,1(0,3) [-0,5; 0,7] 0,690 -0,2(0,1) [-0,5; 0,0] 0,079 0,5 0,4
Areia 0,0(0,3) [-0,6; 0,5] 0,901 -0,3(0,1) [-0,6; 0,0] 0,035* 0,5 0,5
Matéria organica 1,5(0,3) [0,8; 2,2] 0,000%* 1,1(0,2) [0,7; 1,5] 0,000** 0,4 0,3
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Tabela 1 - Parametros de estimativas por analise de caso completa (ACC) e imputagdo multipla pelo método MICE (Imputacao multivariada por
equagoes encadeadas).

(Conclusio)
Analise de Casos Completos (n=283) Imputagdo — MCMC (n=631)

Covariaveis B o B o )

(Erro padrio) IC (95%) P-valor (Erro padrio) IC [95%)] P-valor Fmi A

Microporosidade
Intercepto 16,4(30,0) [-9,1;41,9] 0,585 44,0(13,2) [16,2; 71,7] 0,004 0,5 0,5
Macroporosidade -0,2(0,0) [-0,2; -0,1] 0,000%** -0,3(0,0) [-0,4; -0,2] 0,000** 04 0,4
Ponto de murcha permanente 0,2(0,1) [0,0; 0,4] 0,074 0,0(0,1) [-0,3; 0,4] 0,840 0,8 0,7
Capacidade de campo 0,3(0,1) [0,2; 0,4] 0,000%** 0,3(0,0) [0,2; 0,4] 0,000** 0,2 0,2
Porosidade total 0,0(0,1) [-0,1; 0,1] 0,454 0,1(0,1) [0,0; 0,2] 0,118 0,6 0,5
Argila 0,0(0,3) [-0,6; 0,6] 0,956 -0,2(0,1) [-0,5; 0,0] 0,083 0,5 0,4
Silte 0,1(0,3) [-0,5; 0,7] 0,690 -0,2(0,1) [-0,5; 0,0] 0,079 0,5 0,4
Areia 0,0(0,3) [-0,6; 0,5] 0,901 -0,3(0,1) [-0,6; 0,0] 0,035* 0,5 0,5
Matéria organica 1,5(0,3) [0,8; 2,2] 0,000%** 1,1(0,2) [0,7; 1,5] 0,000** 0,4 0,3
Matéria Organica

Intercepto 4,9(7,2) [-9,2; 19,0] 0,495 -2,9(9,2) [-22,6; 16,8] 0,756 0,6 0,5
Microporosidade 0,0(0,0) [0,0; 0,1] 0,000%** 0,1(0,0) [0,0; 0,1] 0,014** 0,9 0,8
Porosidade total -0,1(0,2) [-0,4; 0,2] 0,521 0,2(0,2) [-0,2; 0,6] 0,378 0,6 0,5
Capacidade de campo 0,0(0,0) [0,0; 0,02] 0,751 0,00(0,0) [-0,1; 0,1] 0,968 0,8 0,8
Densidade da particula 2,2(3,3) -4,3; 8,7] 0,501 -5,1(4,0) [-13,8; 3,6] 0,225 0,6 0,5
Densidade do solo -5,5(5.,9) [-17,1; 6,1] 0,356 4,8(7,3) [-11,0;20,7] 0,523 0,6 0,5
Silte 0,1(0,0) [0,06; 0,1] 0,000%** 0,0(0,0) [0,0; 0,1] 0,000** 0,4 0,3
Areia 0,0(0,0) [0,0; 0,03] 0,004** 0,0(0,0) [0,0; 0,03] 0,047* 0,5 0,4

Fonte: Proprio autor.
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A maior fracdo de informacgdes faltantes (FMI) observada neste estudo foi na
covaridvel Micro para estimar a MO (FMI = 0,9), ou seja, menor certeza estatistica para
estimar essa variavel. A MO também foi superior na eficiéncia das estimativas (RP = 85%),

com a fracao de informacao faltante (A = 0,8) obtida com 5 imputagdes.

O erro padrao da estimativa do parametro foi (1 + %) = 1,08 vezes maior que o

erro padrdo com um numero infinito de imputagdes. Vale destacar que as maiores proporgdes
da variancia total foram associadas as variaveis que apresentaram dados faltantes quando
estas foram inseridas como covaridveis para estimar as demais.

A Figura 2 compara graficamente as distribuicdes das varidveis observadas (azul) e
imputadas (vermelhas) nos modelos de imputagdo. As distribui¢cdes sdo muito semelhantes. A
capacidade de campo (CC) e o ponto de murcha permanente (PMP) parecem desviar-se um

pouco mais dos dados observados.
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Figura 2 - Funcdes de densidade de probabilidade dos dados observados (linha azul) e as
cinco cadeias geradas por MICE (linha vermelha) para as varidveis capacidade de campo
(CC), ponto de murcha permanente (PMP), macroporosidade (Macro), microporosidade
(Micro) e matéria organica (MO).
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Fonte: Proprio autor.

A comparacao da distribui¢do dos dados, para cada variavel, tendo em conta os dados
originais e submetidos a analise completa do caso (ACC) e apds a imputacao multipla (MICE)
¢ mostrada na Figura 3. Vale ressaltar como as multiplas imputac¢des via MICE mantiveram o
mesmo comportamento que os dados originais, ¢ mudanca de distribui¢cdo foi observada para
0 CCA, especialmente para as variaveis Micro, CC e MO (Figuras 3b, 3¢ e 3e), onde as caixas
centrais, que representam 50% dos dados, foram reduzido. As medianas foram maiores no

ACC para Micro, CC e PMP.
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Figura 3 - Box-plot das varidveis macroporosidade (a), microporosidade (b), capacidade de
campo (c), ponto de murcha permanente (d) e matéria organica (¢) com dados originais,
multipla imputacao via MICE (Imputagcao Multivariada por Acorrentado Equagdes).
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2.4 Discussao

O exame inicial do SDB para o padrao de dados faltantes (Figura 1) é importante para
a selecdo do método de imputacdo a ser utilizado (HONAKER; KING; BLACKWELL,
2011). Segundo (FIGUEREDO et al.,, 2000) o problema da falta de dados na analise
multivariada tem implicagdes que ameagam a validade das conclusdes.

Embora o ACC nao seja um método de IM, ¢é uma referéncia para verificar a
variabilidade das estimativas (AUDIGIER et al., 2015). A maior propor¢do de variancia
atribuida a dados perdidos (FMI) foi observada para MO (Tabela 1) uma vez que essa
covariante teve a maior taxa estimada de perda de informagao (A).

As covariaveis inseridas no modelo inicial (Tabela 1) foram todas aquelas que
apresentaram correlacdo com a variavel estimada. Buuren e Oudshoorn (2000) sugerem que o
numero de preditores utilizados para a imputacao deve ser o mais amplo possivel, uma vez
que um grande conjunto de preditores tende a tornar a hipdtese do MAR mais provavel.

A convergéncia da amostragem MICE foi confirmada pelos graficos de funcdo de
densidade de probabilidade (Figura 2), que apresentaram aproximadamente a mesma
distribui¢@o e, a similaridade das curvas confirma que o algoritmo de amostrador de Gibbs
converge.

Por fim, a eficiéncia na imputagdo dos dados faltantes ficou evidente nos graficos box-
plots (Figura 3), pois o método de imputacdo MICE apresentou comportamento de
distribuicdo dos dados semelhante aos dos dados observados, tanto assimetria quanto
dispersdo, em comparagao aos dados submetidos a ACC. Ou seja, o método de IM preservou
as caracteristicas originais do BDS. As diferencas observadas nas ACC indicam que essa
abordagem nao permite generalizagdes para toda a populagdo alvo de interesse.

Embora os resultados obtidos com a aplicagdo do MICE ndo tenham se destacado em
relagdo a ACC (médias e desvios padrao semelhantes), a preservacdo da variabilidade original
dos dados ja demonstra que a aplicacdo da IM ¢ uma alternativa apropriada para completar
um banco de dados com valores faltantes, principalmente para analises multivariadas.

Na ciéncia do solo, essa situacdo pode ser exemplificada pela estimagdo das funcdes
de pedotransferéncia, que obtidas a partir de uma abordagem multivariada, sdo usadas para
estimar propriedades do solo que, ou sdo de determinacdo onerosa, ou nao disponiveis
(MINASNY; HARTEMINK, 2011) e, muitas vezes, os bancos de dados disponiveis tém
lacunas, reduzindo consideravelmente o tamanho da amostra. Exemplificando para este fim os

BDS utilizados neste estudo, o ndo preenchimento dos dados ausentes resultaria na redugao
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do BDS original de 631 para 283 e, consequentemente, na alteragdo da variabilidade dos
dados, como demonstrado (Figura 1). Essa significativa modificacdo do banco de dados
possivelmente resultaria em modelos diferentes daqueles obtidos para o banco completo,
levando a imprecisao dos resultados.

Quando o numero de casos disponiveis para analise multivariada ¢ diminuido, o poder
estatistico para detectar efeitos significativos ¢ reduzido, levando potencialmente ao erro Tipo
IT (consiste na nado-rejeicao de uma hipotese inicial Hy, tida como falsa). As chances de erro
do Tipo II aumentam quando a amostra original do estudo ¢ pequena, como pode ocorrer em
estudos experimentais que avaliam a eficacia do tratamento. O principal problema na
eliminagdo de listas (ACC) ¢ se o tamanho restante da amostra ¢ suficiente para fornecer
poder estatistico adequado, uma vez que dados ausentes podem causar a exclusdo de grande
parte dos dados originais (FIGUEREDO et al., 2000).

Apesar dos avangos metodologicos e demonstragdes da eficiéncia do IM em diversas
areas (SQUILLANTE et al., 2018) na Ciéncia do Solo, essa abordagem ainda ¢ subutilizada
para lidar com dados perdidos. Este trabalho evidenciou as vantagens desta técnica na
estimativa de dados de propriedades fisico-hidricas do solo. Portanto, os resultados
observados aqui podem ser usados em estudos com conjuntos de dados semelhantes. Nesse
caso, recomendamos que o método IM-MICE seja preferido em relagdo ao ACC. J4 que
analisar apenas os casos completos, resulta em amostras menores, ou seja, perda de

informacio, com menor precisio estatistica nas andlises (NUNES; KLUCK; FACHEL, 2009).

2.5 Conclusoées

1. A imputagdo multipla por equacdo de cadeia (MICE) apresentou desempenho satisfatorio,
pois preservou as caracteristicas dos dados originais como, a distribuicdo, simetria e a
dispersao dos dados.

2. A IM ¢ um método muito importante para lidar com dados faltantes. Com este estudo,
pretende-se ajudar mais pesquisadores do solo a comegar a implementar técnicas de 1M,
como MICE, em vez de excluir amostras com dados faltantes e, com isso mantendo o

tamanho de seu banco de dados.
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3 FUNCOES DE PEDOTRANSFERENCIA PARA ESTIMAR A DENSIDADE DO
SOLO NA AMAZONIA ORIENTAL, BRASIL

RESUMO

Fungoes de pedotransferéncia (FPTs) sdo equacdes utilizadas para modelar atributos
do solo de dificil obtencdo a partir de dados disponiveis. As FPTs tem sido muito utilizadas
para predizer a densidade do solo (Ds), atributo importante na avaliagdo da qualidade
estrutural do solo, entretanto, ndo ¢ geralmente encontrada em banco de dados de solo,
principalmente quando as informagdes sdo provenientes de grandes regides, como ¢ o caso da
regido amazonica. Objetivou-se com este estudo: (i) desenvolver FPTs para estimar a
densidade do solo na Amazonia oriental; e (ii) comparar o desempenho das FPTs com
modelos disponiveis na literatura. Um procedimento “stepwise” foi utilizado na selecdo de
varidveis preditoras. Trés novas FPTs foram desenvolvidas para predicdo da Ds para
diferentes regides do estado do Para, Brasil. A técnica de regressdo linear multipla foi
aplicada para validar as equagdes usando um conjunto de dados independente. Trés FPTs
provenientes da literatura foram comparadas e avaliadas. O melhor desempenho foi obtido
para a FPT1, que tem como variaveis preditoras o teor de silte, a densidade de particula e o
carbono organico do solo. As equagdes desenvolvidas mostraram melhor precisdo na previsao
da Ds em comparagdo com as equacoes ja existentes.

Palavras-chave: Regressao linear multipla. Stepwise. Modelo de validagao
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ABSTRACT

Pedotransfer functions (FPTs) are equations used to model soil attributes that are difficult to
obtain from available data. FPTs have been widely used to predict soil density (Ds), an
important attribute in the assessment of soil structural quality, however, it is not generally
found in soil databases, especially when information comes from large regions such as This is
the case of the Amazon region. The objective of this study was: (i) to develop FPTs to
estimate soil density in eastern Amazonia; and (ii) compare the performance of PTFs with
models available in the literature. A stepwise procedure was used to select predictor variables.
Three new FPTs were developed to predict DS for different regions of the state of Para,
Brazil. The multiple linear regression technique was applied to validate the equations using an
independent data set. Three FPTs from the literature were compared and evaluated. The best
performance was obtained for FPT1, which has as predictor variables silt content, particle
density and soil organic carbon. The developed equations showed better accuracy in
predicting Ds compared to existing equations.

Keywords: Multiple linear regression. Stepwise Model validation.



45

3.1 Introducao

A densidade do solo (Ds) ¢ um atributo fisico importante no prognoéstico da retengdo e
movimento da agua no solo, estoque de carbono e avaliagdo de camadas compactadas
(SUUSTER et al., 2011). No entanto, apesar da importancia da Ds, a mesma ndo ¢
frequentemente mensurada nos levantamentos de solos (SUUSTER et al.,, 2011) por
demandar tempo ¢ mao de obra (CHEN et al., 2018). Consequentemente, ndo estdo
rotineiramente disponiveis em banco de dados amplos, principalmente quando provenientes
de regides extensas, como € o caso da Regido Amazonica.

Uma alternativa para lidar com a falta de informagdes de Ds em ¢ o uso de fungdes de
pedotransferéncia (FPTs), as quais tém sido utilizadas como uma opg¢do a medigdo direta.
Com uso destas fungdes, a Ds pode ser estimada a partir de atributos de solo disponiveis ou,
mais facilmente medidos, geralmente encontrados nos bancos de dados de solos (CHEN et al.,
2018). O uso de FPTs ¢ baseado na premissa de que a Ds é fortemente correlacionada com
outros atributos elementares do solo, tais como: textura, carbono organico, densidade de
particulas, e profundidade do solo (TOMASELLA ¢ HODNETT, 1998; BERNOUX et al.,
1998; SEQUEIRA et al., 2014).

Nas tultimas décadas, FPTs para estimar a Ds foram desenvolvidas para diversas
localidades em diferentes escalas e métodos (BEUTLER et al., 2017; NGUYEN et al., 2017;
QIAO et al., 2018). Todavia, FPTs desenvolvidas para uma determinada regido, quando
aplicadas a ambientes diferentes, podem fornecer estimativas imprecisas (NANKO et al.,
2014). Desta forma, ¢ mais seguro utilizar uma FPT desenvolvida a partir de dados do local
de aplicacdo ou para uma area com solos de génese semelhante (NEMES et al., 2010).

Neste contexto, os objetivos deste estudo foram: 1) desenvolver PTFs para estimar a
densidade do solo na Amazonia oriental; e ii) comparar o desempenho das PTFs com modelos

disponiveis na literatura.

3.2 Material e métodos
3.2.1 Banco de dados

Foram utilizadas informacdes de solos de 23 municipios do Estado do Pard, regido
norte do Brasil (Figura 1). O estado ¢ um dos nove estados que compde a Amazonia Legal. O
clima da regido ¢ equatorial, com temperatura média anual entre 24° e 26° C, com altos

indices pluviométricos, que chegam a alcangar 2.000 mm (ALVARES et al., 2013).
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Figura 1 - Localizagcdo das areas de estudo (Municipios estudados por regido do Estado do
Para).
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Os dados de solos foram obtidos a partir de Boletins de Pesquisa e Desenvolvimento
da Embrapa, levantamentos de solos realizados pela Embrapa Amazonia Oriental,
dissertacdes, teses e artigos cientificos, realizados entre os anos de 1997 a 2014. Foram
selecionadas amostras que continham dados da densidade do solo de duas classes de solos:
Latossolos e Argissolos, classificados segundo Santos et al. (2018). O banco de dados contém
informagdes de localizacdo da amostragem, classificagdo do solo, profundidade da coleta,
composi¢do granulométrica (teores de areia, silte e argila), densidade do solo (Ds), densidade
de particulas (Dp), macro porosidade (Macro), micro porosidade (Micro), porosidade total
(PT), capacidade de campo (CC), ponto de murcha permanente (PMP) e contetido de carbono
organico do solo (CO). Para a composi¢do do banco de dados utilizado neste trabalho foram
selecionadas somente as informacdes provenientes das camadas de 0 a 60 cm de

profundidade.



47

3.2.2 Analise exploratoria dos dados

Inicialmente foram verificados os limiares dos dados (minimo e maximo admissivel)
para cada propriedade do solo e padronizagdo de unidades de medidas (% e g cm™). A anélise
exploratoria dos dados foi realizada por meio da estatistica descritiva incluindo: maximo,

minimo, mediana, média, desvio padrao e o coeficiente de variacao (CV).

3.2.3 Desenvolvimento das fun¢des de pedotransferéncia (FPTs)

As fungdes de pedotransferéncia foram desenvolvidas de acordo com as seguintes
etapas:

1°) Divisao aleatéria dos dados em dois subconjunto: a) 85% dos dados para
desenvolvimento e b) 15% para validagao;

2°) Desenvolvimento das fun¢des de pedotransferéncia considerando todas as classes
de solo (Geral = Argissolos + Latossolos);

3°) Desenvolvimento de fung¢des de pedotransferéncia por classes de solo (Argissolos e
Latossolos.

O namero de dados utilizados esta apresentado na Tabela 1.

Tabela 1 — Numero de dados utilizados para o desenvolvimento e validacdo das

fung¢des de pedotransferéncia.

Classes de solos Total Desenvolvimento Validagao
Geral 471 401 70
Argissolos 75 64 11
Latossolos 396 337 59

Fonte: Proprio autor.

As varidveis independentes foram consideradas no modelo por regressdao linear
multipla pelo método stepwise com opg¢ao “direction=both", usando o Critério de Informacao
de Akaike (AIC) (AKAIKE, 1973; CARRERA e NEUMAN, 1986; MOLDRUP et al., 2004):

AIC =n [1n(2n) +1n (Z—dz) + 1] + K, em que )

n g
=11
n—K
In representa o logaritmo natural e K ¢ o nimero de parametros do modelo. Segundo Minasny

et al. (1999), um valor AIC menor (ou mais negativo) indica melhor desempenho do modelo.



48

3.2.4 Avaliacdo das fungdes de pedotransferéncia (FPTs)

A avaliagdo do desempenho dos modelos de regressao foi realizada graficamente entre
a relacdo dos valores estimados verso valores medidos e pelas analises dos residuos. E
utilizado indicadores estatisticos como o coeficiente de determina¢io (R?), coeficiente de
determinagdo ajustado (Rajz), erro médio a (EM), raiz do quadrado do erro médio (RMSE),
obtidos pelas Equagdes 3, 4, 5 e 6 respectivamente. Foi realizado ainda o indice de
desempenho (C) pela Equagdao 9, obtido pelo produto do indice de concordancia (d) de
Willmott (1981), (Equagdo 7) e do coeficiente de correlagdo de Pearson (r), Equagdo 8. O C
foi classificado de acordo com Camargo e Sentelhas (1997) (Tabela 1).

[Z?=1(Dspi_mpi)(])smi _mmi)]2

2
R B z:zn=1(DSpi_mpi)22?=1(Dsmi_mmi)2 (3)
-1
R§j=1—[(1—R2)*Z—_p 4)
n L . 2
EM — lel(Dsm, DSpl) (5)
n
n _Ds.:)?
RMSE = \/21=1(Dsr;111 Dspi) ()
d=1-— 2?=1E)Spi_DSmi)2_ ; 7
Z?=1(|D5pi_Dsmi|+|DSmi_DSmi|)
?= Ds i—ﬁ i (DSmi—mmi)
— 1( p— Zp) ni (8)
J[Zzl:l(DSpi_Dspi) ][2?=1(D5mi_DSmi)2]
C=rxd )

onde: d pode assumir valores entre 0 e 1, sendo que d=1 indica uma perfeita concordancia e
d=0 uma total discordancia entre os valores observados e preditos. Dsp; ¢ a densidade do solo
medida (g cm 3, Dsyi € a densidade do solo predita (g cm™), Ds,, representa a média da
densidade do solo medida e » indica o numero total de observagdes, p ¢ o numero de

parametros do modelo, incluindo o intercepto.
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Tabela 2 - Critério de interpretagdo do desempenho dos modelos de regressdo pelo indice de

desempenho (c) proposto por Camargo e Sentelhas (1997).

Valor de C Desempenho
>0,85 Otimo
0,75 --|0,85 Muito Bom

0,65 --| 0,75 Bom
0,60 --| 0.65 Mediano
0,50 --| 0,60 Sofrivel
0,40 --| 0,50 Mau
<0,40 Péssimo

Fonte: Camargo e Sentelhas (1997).

Os dados foram submetidos aos testes dos pressupostos necessarios a validagao do
modelo de regressdo linear: normalidade dos residuos, variancia constante dos residuos
(homocedasticidade) e independéncia entre os residuos. A verificagdo dos pressupostos foi
realizada por meio de andlises graficas e de um conjunto de testes simultaneos ou globais

(PENA e SLATE, 2006), utilizando o pacote “gvima” no software R (PENA e SLATE, 2019).

3.2.5 Comparagao das Funcdes de pedotransferéncia (FPTs) desenvolvidas com as

existentes na literatura

O desempenho de trés FPTs para estimar a Ds, previamente publicadas na literatura
(Tabela 1), foi comparado aos modelos desenvolvidos neste estudo com base nos valores de
Rzaj (Equagao 4), EM (Equagdo 5) e RMSE (Equacdo 6) utilizando o banco de dados de
validagdo. Os estudos de Bernoux et al. (1998) e Tomasella e Hodnett (1998), foram
selecionados por apresentar modelos para estimativa da Ds a partir de dados de solos da
Amazonia brasileira, enquanto, Benites et al. (2007) apresenta um modelo para estimar a Ds

em diferentes regides do Brasil.
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Tabela 3 - Funcoes de pedotransferéncia selecionadas para a previsao da Ds.

Autores Regiao Modelo n° R2aj9

Benites et al.(2007) Brasil Ds =1,5688 — 0,0005Argila—0,009COS10 1396 0,63
Amazonia _

Bernoux et al. (1998) Ds =1,398 — 0,0047 Argila—0,042COS 323 0,50
brasileira

Tomasella e Hodnett  Amazbénia Ds=1,578 — 0,054 COS — 0,006 Silte — 206 0.60

(1998) brasileira 0,004 Argila ’

Fonte: Adaptado de Benites et al. (2007).

Todas as analises estatisticas foram realizadas usando o software R versao 3.5.1 (R

CORE TEAM, 2018).

3.3 Resultados e Discussao
3.3.1 Analise descritiva dos dados

A estatistica descritiva dos atributos fisicos do solo para todos os solos (Geral) e por
classe de solo para os dados de desenvolvimento das fun¢des de pedotransferéncia (FPTs)
estdo apresentadas na Tabela 3. O valor médio da Ds dos dados gerais foi de 1,47 g cm™,
variando entre 0,86 ¢ 1,74 g cm™, no subconjunto de dados de Argissolos a média da Ds foi
reduzida para 1,38 g cm'3, variando entre 0,96 e 1,71 g cm 3 e nos Latossolos foi de 1,49 g
cm”, variando entre 0,86 ¢ 1,74 g cm™. O valor mediano foi um pouco mais elevado nos
Latossolos.

Nos dados gerais e nos argissolos, todos os atributos do solo, exceto as medi¢des de
Dp, tiveram coeficiente de variacao (CV > 10%). E nos Latossolos além da Dp, a Ds também
apresentou baixo coeficiente de variacdo (CV < 10%). A Ds teve correlacdo positiva e
significativas com a Dp e com o conteido de areia (Tabela 3). No entanto, a Ds foi
negativamente correlacionada com o CO e teor de silte. Para os Argissolos a Ds também foi
negativamente correlacionada com o teor de argila. A correlagdo mais forte da Ds foi com o
silte e como o COS, o que indica a maior contribuicao do teor de silte e do COS para a Ds em

comparac¢ao com os outros atributos do solo nesta area de estudo.

¥ n = namero de amostras
? R?j=coeficiente de determinagdo ajustado
12 COS = Carbono organico do solo
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Tabela 4 - Estatistica descritiva da variavel argila, silte, areia, carbono organico do solo (CO),
densidade do solo (Ds) e densidade de particulas (Dp) para todos os solos (Geral) e por classe
de solos para os dados de desenvolvimento.

Estatisticas Descritivas Argila Silte Areia COS Ds Dp
(%) (g om-")-------
Geral (n=401)
Minimo 3.00 1.70 11.00 0.10 0.86 2.22
Maximo 75.00 64.00  93.00 4,11 1.74 2.89
Mediana 16.70 10.00  70.00 0.53 1.49 2.63
Média 18.00 13.11 68.89 0.71 1.47 2.62
Desvio padrio 10.37 9.96 14.41 0.58 0.15 0.08
CV(%)" 57.57 76.00 2092  81.69 10.11 3.02
r'? -0.09™  -0.46%  0.39%  -0.42% 1.00 0.28*
Argissolos (n = 64)
Minimo 4.00 3.00 11.00 0.26 0.96 2.40
Maximo 72.00 51.00  91.10 4,11 1.71 2.72
Mediana 14.00 1450  71.90 0.74 1.40 2.60
Média 16.67 16.94  66.40 0,91 1.38 2.59
Desvio padrio 11.60 10.91 16.84 0.70 0.16 0.06
CV(%) 69.58 64.40 2536  76.92 11.60 2.38
r -0.19* -0.42%  0.40*  -0.43%* 1.00 0.46*
Latossolos (n =337)

Minimo 3.00 1.70 13.00 0.10 0.86 2.22
Maximo 75.00 64.00  93.00 4.11 1.74 2.89
Mediana 17.00 10.00  70.00 0.53 1.51 2.63
Média 18.26 1238  69.36 0.68 1.49 2.62
Desvio padrio 10.11 9.62 13.88 0.55 0.14 0.08
CV(%) 55.39 77.69  20.01 80.72 9.38 3.09
r 20.09"  -0.45*  037*  -0.38* 1.00 0.22%*

Fonte: Proprio autor.

Os dados de desenvolvimento (Tabela 3) e validacao (Tabela 4) apresentaram poucas

caracteristicas contrastantes. Os dados de desenvolvimento tiveram conteudo de COS, com

valores maximos atingindo 4,11%, enquanto que nos dados de validagdo o valor maximo do

conteudo de OCS foi de 1,68%. Nos dados de desenvolvimento a Ds do solo foi

negativamente correlacionada apenas com o teor de argila nos Argissolos, enquanto que nos

dados de validagdao foi negativamente correlacionada em todos os subconjuntos de dados,

apresentando maior correlagdo nos Argissolos.

' CV = coeficiente de variagdo

12 = coeficiente de correlacdo linear de Pearson
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Tabela 5 - Estatistica descritiva da variavel argila, silte, areia, carbono organico do solo (CO),
densidade do solo (Ds) e densidade de particulas (Dp) para todos os solos (Geral) e por classe
de solo para os dados de validacao.

. . Argila Silte Areia COS Ds Dp
Estatisticas Descritivas 3
------ D — TS —
Geral (n=70)
Minimo 4.00 4.00 13.00 0.12 0.84 2.43
Maximo 70.00 54.00  89.00 3.39 1.68 2.73
Mediana 18.00 10.00  68.00 0.58 1.49 2.62
Meédia 20.80 13.76  65.44 0.74 1.45 2.62
Desvio padrao 14.02 9.82 17.64 0.62 0.18 0.06
CV(%) 67.42 7137 2696  82.74 12.76 2.37
r -0.28%* -0.63*  0.57*  -0.54%* 1.00 0.27*
Argissolos (n =11)
Minimo 6.00 4.80 13.00 0.39 0.93 2.53
Maximo 40.00 47.00  86.00 1.86 1.51 2.67
Mediana 13.30 14.00  74.00 0.64 1.39 2.61
Meédia 17.75 18.80  63.45 0.98 1.34 2.60
Desvio padrao 12.40 13.07  24.53 0.55 0.17 0.05
CV(%) 69.84 69.54  38.66  55.90 12.74 1.95
r -0.77* -0.84*  0.84*  -0.72% 1.00 0.00™
Latossolos (n = 59)
Minimo 4.00 4.00 19.00 0.12 0.84 2.43
Maximo 70.00 54.00  89.00 3.39 1.68 2.73
Mediana 18.70 10.00  68.00 0.53 1.52 2.63
Meédia 21.37 12.82  65.81 0.70 1.47 2.62
Desvio padrao 14.33 8.92 16.30 0.62 0.18 0.06
CV(%) 67.07 69.57 2477  88.82 12.33 243
r -0.25* -0.57*  0.53*  -0.50* 1.00 0.29*

Fonte: Proprio autor.

As figuras 2a e b apresentam a distribuicdo textural dos conjuntos de dados de
desenvolvimento e validagdo, respectivamente, para todos os solos (Geral) e por classes de
solos. Segundo a classificacio de Lemos e Santos (1996), as classes texturais
predominantemente foram franco-argilo-arenosa, franco-arenosa, argilo-arenosa e areia

franca.
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Figura 2 - Distribuicao textural de todos os solos (Geral) e por classes de solos da Amazonia
Oriental utilizadas no desenvolvimento (a) e validagao (b) da fungio de pedotransferéncia.

Ay Ay
R (-] @ @
Areia, %

Geral (n=401)

1 T T
N 2 o © N 2 % B
Areia, % Areia, %

Argissolos (n = 64) Argissolos (n=11)

A A A
N 24 o o
Areia, %
Latossolos (n =337) Latossolos (n = 59)
Desenvolvimento Validacao
Fonte: Proprio autor.

Ar: Areia; AF: Areia franca; FAr: Franco arenosa; FAAr: Franco argilo arenosa; AAr: Argila arenosa; A: Argila;
MA: Muito argilosa; AS: Argila siltosa; FAS: Franco argilo siltosa; FS: Franco siltosa, S: Silte; F: franca; FA:
Franco argilosa.
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3.3.2 Desenvolvimento das func¢des de pedotransferéncia (FPTs)

Pelo método stepwise (direction = "both") as variaveis preditoras que influenciaram
significativamente (p<0,010) a Ds foram inseridas no modelo, a fim de obter uma funcao de
pedotransferéncia adequada as caracteristicas dos solos em estudo.

As FPTs para o agrupamento de todas as classes de solos (Geral) e por classe estdo
apresentadas na Tabela 4. Para o desenvolvimento da FPT1 para todas as classes de solos, as
variaveis selecionadas foram o teor de silte, densidade de particula e o carbono organico do
solo. Para o desenvolvimento da FPT2 para os Argissolos, foram consideradas no modelo o
teor de silte, densidade de particula e o carbono organico do solo. E para a FPT3 desenvolvida
para os Latossolos os atributos inseridos no modelo foram o conteudo de areia, conteudo de

silte, densidade de particulas e carbono orgénico do solo.

Tabela 6. Funcdes de pedotransferéncia (FPT) para todos os solos (Geral) e por classe de
solo.

Modelo FPT Equacao n R,

Geral 1 Ds = 0,35 - 0,006*Silte + 0,475*Dp — 0,061*CO 401 0,36

Argissolos 2 Ds =-0,26 — 0,004*Silte + 0,676*Dp — 0,043*CO 64 0,33
Ds = 0,22 + 0,002*Areia — 0,004*Silte + 0,465*Dp —

Latossolos 3 337 0,34

0,065*CO

Fonte: Proprio autor.

Os trés modelos desenvolvidos (Tabela 4) apresentaram desempenho semelhante,
sendo a FPT1 levemente melhor que os demais (R*;>). Apesar da variavel Dp ndo ser relatada
como variavel preditiva da Ds nos trabalhos disponiveis na literatura, possivelmente por este
atributo ndo ser encontrado com frequéncia nos bancos de dados de solos, usa-lo ndo foge do
proposito da fungdo de pedotransferéncia (FPT) que, segundo Bouma (1989), ¢ obter dados

que precisamos por meio de dados que dispomos.

3.3.3 Avaliacdo das fungdes de pedotransferéncia (FPTs)

A acurécia das FPTs foi obtida por meio da comparacdo dos valores observados com
os estimados (Figuras 3a, 3¢ e 3e), no mesmo conjunto de dados utilizado no
desenvolvimento da fungao.

A comparagdo dos residuos com os valores estimados para as FPTs geradas nao
apresentou qualquer padrdo aparente, ou uma relag@o entre os residuos e os valores estimados
(Figuras 3b, 3d e 3f). Isso indica que os modelos ajustam os dados da melhor forma possivel,

dadas as varidveis independentes usadas na modelagem. Também ndo se observa valores
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acima de +3 ou menores do que -3 que indica ndo haver dados discrepantes (outliers) nos

bancos de dados utilizados

Figura 3 - Desempenho das func¢des de pedotransferéncia desenvolvidas e analise dos
residuos para estimativa da densidade do solo.
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Na Tabela 5 estdo apresentados a avaliacdo do desempenho dos modelos de regressao,

os indicadores estatisticos e o indice de desempenho. As FPTs desenvolvidas mostraram-se
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ter bons ajustes para a densidade do solo. Sendo a de melhor desempenho a FPT desenvolvida

para estimar os Argissolos. Pois esta apresentou valores do EM e RMSE mais proximos de

zero, ¢ valores de C e R? mais proximos e 1 mais apropriada ¢ a FPT (CAMPELO JUNIOR et

al. 2014).

Tabela 7 - Avaliagdo do desempenho dos modelos de regressao, os indicadores estatisticos e
o indice de desempenho para todos os solos (Geral) e por classe de solo nos dados de

validacao.

Modelo n EM"” RMSE" R’ r d" C'®  Desempenho
FPTI1 70 0,01 0,12 0,50 0,71 1,00 0,71 Bom
FPT2 11 0,00 0,00 0,73 0,85 1,00 0,85  Muito Bom
FPT3 59 0,02 0,14 0,53 0,73 083 0,60 Mediano

Fonte: Proprio autor.

3.3.4 Comparagdes com os modelos disponiveis na literatura

A andlise da confianga das FPTs desenvolvidas foi verificada pela relacdo entre os

valores observados sdo diferentes nos dados de validacdo (Figuras 4, 5 e 6). A FPT1

: 2 ~ . , . .
apresentou maior valor de R,” em comparagdo com as FPTs disponiveis na literatura,

. . . iqs ~ 2
indicando maior confian¢a na utilizagdo deste modelo. Os valores de R,~ dos modelos

disponiveis na literatura variaram de 0,16 a 0,27.

'3 EM = erro médio

" RMSE = raiz do quadrado do erro médio
" d = indice de Willmott

16 € = Indice de desempenho
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Figura 4 - Valores observados e estimados da fung¢ao desenvolvida e das obtidas de outros
estudos, considerando o conjunto de dados de validag¢do (Geral). EM = erro médio; RMSE =
raiz do quadrado do erro médio.
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Fonte: Proprio autor.

Para os dados de Argissolos a FPT2 (Figura 5) desenvolvida a partir dos dados de
validacdo apresentou baixa confian¢a em relagdo as funcgdes disponiveis na literatura. Ao
comparar a precisdo nos dados de valida¢dao, a PTF desenvolvida por Tomasella ¢ Hodnett
(1998), utilizando solos da regido Amazdnica, mostrou melhor desempenho entre as funcdes
ja publicadas com Rzajust de 0,59, EM de 0,01 e RMSE de 0,09. Quanto menor forem o MSE e
o RMSEP, melhor sera a estimacao da Ds em relagdo aos atributos do solo utilizados na
construcdao do modelo.

Nao houve grande diferenga de desempenho das fungdes desenvolvidas neste estudo
para a classe de Argissolos, comparada ao desempenho obtido por autores dos modelos
disponiveis na literatura (Tabela 2) em seus solos de origem. Neste caso, ¢ preferivel a
utilizacdo de FPTs ja validadas. A comparagdo das FPTs desenvolvidas com as disponiveis na
literatura ¢ importante na tentativa de utilizacdo das fungdes ja existentes. Diminuindo assim,

o esforco na geracao de novas fungdes, que de acordo com McBratney et al. (2002), embora
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exista um grande nimero de FPT, sdo raras as iniciativas na tentativa de utilizagdo das

mesmas.

Figura 5 - Valores observados e estimados da funcdo desenvolvida e das obtidas de outros
estudos, considerando o conjunto de dados de validagdo (Argissolos). EM = erro médio;
RMSE = raiz do quadrado do erro médio.

FPT2 - Argissolo Benites et al.(2007)
1.8 - R2aj — 0’37 e 1.80 -
o EM = 0,02 = 160 -
§ 16 | RMSE=0,12 ° oo e 0 Mee
L0 14 4 ° [ ) e 1.40 -
g 7 '/./\.1‘ g 120 | RZ,;=0.57
g 12 - i £~ EM = 0,07
= 3 1.00 - RMSE = 0,27
© 1.0 - A
Q 0-80 T T T T 1
0.8 ' ' ' ' ' 08 10 12 14 16 18
0.8 1.0 1.2 1.4 1.6 1.8 Ds ob d 3
Ds observada (g cm™) s observada (g cm™)
Bernoux et al. (1998) 18 - Tomasella e Hodnett (1998)
1.8 - o
o R2,;=0,57 £16 -
5 164 EM=002 a ° o
20 RMSE =0,13 P 1.4 - [}
S 14
'é ¢ 78 .g 1.2 Rzaj =0,59
S 1.2 A . & 1.0 - EM =0,01
s g RMSE = 0,09
A 10 T 0.8 T T T T 1
0.8 . . . . . 08 10 12 14 16 18
0.8 1.0 1.2 1.4 1.6 1.8 Ds observada (g cm™)

Ds observada (g cm™)

Fonte: Proprio autor.

No subconjunto dos dados de validagao que compde os Latossolos (FPT3), o modelo
desenvolvido neste estudo, apresentou melhor ajustamento em relacdo aos demais modelos
testados neste estudo.
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Figura 6 - Valores observados e estimados da fung¢do desenvolvida e das obtidas de outros
estudos, considerando o conjunto de dados de validacdo (Latossolos). MSE: erro quadratico
médio; RMSEP: erro médio quadratico de previsao.
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Fonte: Proprio autor.

Todos os modelos foram associados com valores positivos de erro médio (EM),
variando de 0,01 a 0,07, indicando superestimativa da Ds. Quanto mais proximo de zero for o
valor do EM e do RMSE, melhor sera o desempenho da FPT (Pachepsky & Rawls, 2004). O
EM igual zero significa que o estimador prevé observacdes com precisao perfeita.

Os resultados de EM e RMSE para o modelo proposto por Bernoux et al.(1998), assim
como o grafico de dispersdo, mostraram que este modelo foi associado a maiores imprecisdes

e viés de previsdo comparado aos demais modelos testados.

3.4 Conclusao

O modelo desenvolvido a partir do banco de dados Geral mostrou melhor desempenho
que os modelos propostos pelos outros autores analisados neste estudo. A FPT desenvolvida
por Tomasella e Hodnett (1998) dentre as analisadas, foi o que apresentou melhor

desempenho.
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CONCLUSOES GERAIS E RECOMENDACOES

1.

O algoritmo MICE se mostrou como uma boa alternativa para o tratamento de dados
faltantes. As estimativas de dados de atributos fisico-hidrico do solo, em geral, foram
melhores do que as estimativas empregando o método convencional (Analise de casos
completos). A baixa variabilidade entre os valores observados e os imputados indica uma
boa precisao no processo de imputagao;

Com a imputacao de dados faltantes tornou-se possivel manter variaveis pouco disponiveis
(incompletas) em conjuntos de dados de solos, para serem utilizadas como variaveis

preditoras no desenvolvimento de fung¢des de pedotransferéncia (FPT);

Nao podemos generalizar os resultados obtidos neste trabalho, outros cenarios precisam ser
estudados (diferentes tamanhos de amostras e propor¢do de dados faltantes). O presente
estudo utilizou o método MICE para solucionar um problema existente em um conjunto de
dados especifico e para divulgar esta ferramenta.

Existem varios métodos para tratar dados faltantes. No entanto, ¢ importante que se analise
com cautela as caracteristicas dos dados e os pressupostos de cada método, para garantir
que a melhor ferramenta seja utilizada;

FPTs desenvolvidas para solos locais ¢ preferivel que o uso das FPTs disponiveis na

literatura.

TRABALHOS FUTUROS

Para melhor avaliar os métodos propostos neste trabalho ¢ interessante considerar:

e Simular as falhas no banco de dados com diferentes propor¢des de dados faltantes e
comparar o método MICE com outros métodos;

e Comparar as fun¢des de pedotransferéncia desenvolvida por meio do método de

regressao linear multipla com outros métodos para estimar a densidade do solo.
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APENDICE A - ALGORITMO MICE NO R

Analise de casos completos e imputacio de dados (Artigo 1)

# Defining libraries

end libs="~/Rpacks"

# XLSX read package and its dependencies

library(readxl)

require(readxl)
suppressPackageStartupMessages(require(readxl,lib=end _libs))

# Read Excel files and save to data frame

arq = read_excel("BD.xlsx","Plan2")

data<-arq

read<-data

# Update

summary(data)

# Listwise deletion of cases with missing values (Complete Case Analysis — CCA)
library(BaylorEdPsych)

summary(completeFC)

summary(Im(FC ~ Micro+Macro+PT+PMP+Ds+Argila+Silte+Areia+MO,data = arq))
Im(formula = FC ~ Micro+Macro+PT+PMP+Ds+Argila+Siltet+Areia+MO,data = arq)
summary(Im(FC ~ Micro+Macro+Ds,data = arq))

Im(formula = FC ~ Micro+Macro+Ds,data = arq)

# Quick classification of missing data

pMiss <- function(x) {sum(is.na(x))/length(x)*100}

apply(data,2,pMiss)

apply(data,1,pMiss)

# Little's MCAR test

library(mvnmle)

LittleMCAR(data)

# Using mice for looking at missing data pattern
» install.packages(“mice”

library(mice)

require(mice)

md.pattern(data)
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Visual presentation of missing data pattern

» install.packages(“VIM”)

library(VIM)

require(VIM)

aggr plot <- aggr(data, col=c('White','dark grey'), numbers=TRUE,prop=FALSE,
sortVars=TRUE, labels=names(data), cex.axis=.7, gap=3, ylab=c("Histogram of missing
data","Pattern"))

# Imputing the missing data (MICE)

data.frame <- mice(data, m=>5, maxit=10, meth="pmm’)

summary(data.frame)

mice(data = data, m = 5, method = "pmm", maxit = 10, seed = 500)
imp<-mice(data, m=5, seed = 23109, print = FALSE)

fit<-with(imp, Im(FC ~ Micro+Macro+TP+PWP-+Bd+Clay+Silt+Sand+OM))
summary(fit)

# Analysis of imputed data (Pooling)

round(summary(pool(fit)), 3)

#Inspecting the distribution of original and imputed data

complete(imp)

plot(imp, 3:5)

densityplot(imp)

Reference
R Core Team (2017). R: A language and environment for statistical computing. R Foundation

for Statistical Computing, Vienna, Austria. URL https://www.R-project.org/.



APENDICE B - ANALISE DESCRITIVA DO BANCO DE DADOS GERAL

Tabela 1. Quantitativo de amostras por municipio.

Municipios Amostras
Baido 13
Barcarena 16
Belém 28
Braganga 142
Capitdo Poco 220
Faro 1
Igarapé - Acu 43
Irituia 40
Itaituba 10
Juruti 3
Maraba-Carajas 2
Marapanim 16
Medicilandia 1
Moju 4
Monte Alegre 1
Obidos 1
Oriximina 9
Paragominas 12
Prainha 7
Ruropolis 4
Santarém 2
Sao Miguel do Guama 40
Tailandia 4
Uruara 12
Total 631

Fonte: Proprio autor.

Tabela 2. Distribuicao de frequéncia das Classes de solos.

Tipo de solo Amostras
Argissolo 226
Latossolo 398
Neossolo 7
Total Geral 631

Fonte: Proprio autor.



Tabela 3. Distribui¢do de frequéncia da classe textural dos solos.
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Classe textural Amostras
Areia fina 44
Areia fina franca 102
Argila 5
Argila arenosa 10
Franco 17
Franco arenoso 229
Franco argilo arenoso 189
Franco argilo siltoso 1
Franco argiloso 11
Franco siltoso 6
Franco-arenosa 3
Franco-argilo-arenosa 10
Muito Argilosa 4
Total 631
Fonte: Proprio autor.
Tabela 4. Percentuais de dados faltantes por variaveis.

. Faltantes

Variaveis
n %

PMP 171 27,10
MO 153 24,25
Micro 101 16,01
Macro 96 15,21
CcC 86 13,63

Fonte: Proprio autor.



Tabela 5. Estatisticas decritivas das variaveis
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Umidade Porosidade Densidade Textura
(%) (g/cm3) (%) MO
CC PMP  Total Macro Micro  Solo Particulas  Areia  Silte  Argila %

N 545 460 631 535 530 631 631 631 631 631 478
Média 22,45 10,63 44,19 21,29 22,34 1,45 2,61 70,36 11,93 17,87 1,39
Erro padrao 0,26 0,24 0,21 0,28 0,23 0,01 0,00 0,57 0,37 0,41 0,05
Mediana 22,45 9,64 44,00 21,00 22,46 1,47 2,61 73,00 9,00 16,00 0,99
Moda 25,70 7,33 46,00 16,70 25,70 1,47 2,60 74,00 6,00 14,00 1,13
Desvio padrao 5,98 5,24 5,36 6,45 5,19 0,15 0,07 1420 9,36 10,23 1,19
CvV 26,64 49,34 12,12 30,32 23,23 10,06 2,84 20,18 78,48 57,26 85,89
Curtose 1,62 4,85 1,77 -0,52 1,02 1,40 3,11 2,28 7,86 4,23 8,69
Assimetria 0,72 1,57 1,02 0,42 0,45 -0,94 -0,33 -1,24 2,63 1,38 2,58
Intervalo 36,60 35,60 37,00 29,29 34,50 0,90 0,67 84,00 63,00 72,00 7,72
Minimo 8,50 2,30 31,00 10,19 8,50 0,84 2,22 11,00 1,00 3,00 0,18
Maximo 45,10 37,90 68,00 39,48 43,00 1,74 2,89 95,00 64,00 75,00 7,90
Nivel de confianga (95,0%) 0,50 0,48 0,42 0,55 0,44 0,01 0,01 1,11 0,73 0,80 0,11

Fonte: Proprio autor.



APENDICE C - ANALISE DOS RESIDUOS DAS FUNCOES DE

PEDOTRANSFERENCIA DESENVOLVIDAS
ARTIGO 2

Figura 1 - Analise dos residuos da FPT1 (Geral)

Im(Ds ~ Silte + Dp + CO)
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Figura 2 - Analise dos residuos da FPT2 (Argissolos)
Im(Ds ~ Silte + Dp + CO)
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Figura 2 - Analise dos residuos da FPT3 (Latossolos)
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Im(Ds ~ Areia + Silte + Dp + CO)
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