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Resumo

Este trabalho consiste na analise de dados reds em geologia quantitativa de sistemas
fechados b dois diferentes enfoques. O primeiro centrado nas témicas estatisticas
(Andlise de Regressao) utilizadas na tese de mestrado da professora Cristina Augustin
[Ausgustin, 1987 e 0 segundo considerando as témicas estatisticas (Analise Fatorial, de
Conglomerados e Modelos Lineaes Generalizados) que melhor se alequaria a adélise
de sistemas fechados.

Nos® objetivo foi direcionado no sentido de priorizar a modelagem das variaveis b
estudo uma vez que a textura tem um papel de fundamental importancia na
erodibilidade do solo e por conseqiéncia ha vegetacd que di se ingtala, pois influencia
diretamente na velocidade de infiltracé, na resisténcia adispersdo, no desocamento
por salpico, na drasdo e nas formas de transporte do solo.

Algumas fragdes granulométricas 80 removidas mais fadl mente que outras. A remogéo
de sedimentos é maior na frac@® areia media e diminui nas particulas maiores e
menores, com as areias (Sand) apresentando os maiores indices de erodibilidade. A
variaga no teor de materiais como Silt (silte) e Clay (argilas) sdo fatores importantes,
visto que solos mais siltosos S0 suceptiveis a @osdo, e & argilas, se por um lado
podem, as vezes, dificultar a infiltrac@® das aguas, por outro lado sdo mais dificeis de
serem removidas - devido a formag&o de ayregados. Por outro lado, o teor de cdcério
(Gypsum) afeta de diversas maneiras a instalacé® da vegetac@® no solo.

Encontra-se uma elevada @rrelacd® entre Gypsum e Silt, em espedal para horizontes
com baixo teor de Sand e Clay. Contudo, outros componentes podem também afetar a
estabilidade dos agregados, que foram agui evidenciados por agumas caaderisticas
fisicas e quimicas (ph e condutividade elétrica) e o contelido de matéria organica Solos
com caaderisticas latosglicas 0 quimicamente pobres em bases e ricos em
sesquioxidos de Fe eAl, tendendo, em geral, a estruturar-se por meio de agregacé ou
em estruturas madgas. Estas formas de organizac® estrutural ddo a0 solo alta
porosidade entre & particulas (Augustin, 1997 comunicacéo verbal).

Nota: Os autores deste trabalho, em breve, pulicardo um estudo sobre: “Fatores e
Proces®s que influenciam Sstemas Fechadcs na Génese eEvolugdo ok Vocgorocas'.

|. Introducéo

A proposta de reavaliacdo das témicas de andlise etatistica utilizadas na tese de
mestrado da professora Cristina Augustin [Augustin, 1981 partiu da propria profesora
junto a0 profesoor Paulo Sérgio Lucio que pretendia, com esta oportunidade, um



envolvimento maior de parte de suas orientandas em PBIC, Ana Paula Serra eDaniela
de Souza, com a andlise de dados reds em geologia quantitativa de sistemas fechados.

Inicialmente reproduzimos as mesmas etapas que foram apresentadas no capitulo
“Statistical Analyses’ da disertac@® em estudo [Augustin, 1981] , sendo que dguns
reaursos foram adicionados e serdo justificados na explanac@® dos resultados.
Posteriormente, fizemos uma nova analise sob outro enfoque estatistico, sendo que am
momento algum tivemos a pretensdo de desmerece todo o esfor¢o da professora.
Simplesmente, aproveitamos o0 conjunto de dados da tese para nos familiarizarmos com
as témicas estatisticas estudadas até o momento neste projeto de bolsa de iniciac®
cientifica

A andlise envolve, primeiramente, a determinacdo das relagdes entre & varidveis do
solo (caraderisticas fisicas e quimicas) e 0 padréo desta relac@. Estas andlises foram
realizadas com a utilizac® de dois “softwares’ edtatisticos:. MINITAB e GLIM. No
MINITAB, por ser um programa simples e de facil acesso, foram feitas todas as analises
de forma andloga & datese. O uso do GLIM, no nos trabalho, € justificado pelo fato
dele tratar de Modelos Lineares Generalizados. Usaremos este conceito na andlise feita
adiante.

E importante ressaltar que a forma cmo nos explicitamos a respeito dos resultados sio
consideragies puramente estatisticas. E essencial que isto seja mlocado, uma vez que
para eta revisdo ndo tivemos 0 acompanhamento de um profissonal da @eageoldgica
ou geomorfolégica

1. Um estudo de caso

Natese [Augustin, 1981], a &ordagem estatisticaprocurou primordial mente:

1- asciar os fatores ambientais a um padréo na ocorréncia de espédes de plantas e
2- relacionar as variaveis do solo entre si.

Noss trabalho concentrou-se no item 2 e atémica usada foi a de andlise de regressio.
As variaveis do solo usadas no estudo foram consideradas as mais importantes para a
caaderizacé da vegetacéd no quetange a estudo k area Séo eas:

V- Clay [%] (Argila)

V- Silt [%] (Silte)

V3- Sand [%] (Areia)

V4 PH

V- Organic matter [%] (Material Orgénico)

V- Eledricd conductivity [ohms] (Eletro-condutividade)
V7- Gypsum [%] (Calc&io)

Observe que Vi, V3, V3 e V7 formam particularmente um sistema fechado, o que &
freqlentemente encontrado em geologia, no que concene a andise de dados
granulométricos laboratoriais. Neste cao, a soma das varidveis € mnstante; assm
temos:

Vi+Vo+V3z+V;=100%.



Desta forma, € evidente que se o valor de um grupo aumenta, aquele do complementar,
diminui [Guillaume, 1977]. A correlacd® é necessariamente negativa entre pelo menos
duas das combinagdes possiveis. Assim atémica estatisticade melhor adequacé para a
andlise sobre este sistema € a aalise fatorial e de wnglomerados, que sera comentada
no final deste estudo (ApéndiceA).

Com a meta de avaliar a medida de relacéo (dependéncia de V7, com relagé aos outros
fatores do solo V1 aVe), uma andlise de regressio simples foi aplicada, em um primeiro
estagio.

Andlise descritiva geral

Variable | Gypsum Clay Sand Silt PH EC Organic
N 85 85 85 85 85 85 83
N* 65 65 65 65 65 65 67

M ean 10.862 [21.02 14.29 64.76 7.6629 |1.853 0.9610
Median [13000 |[1260 1340 67.00 7.700 2.350 0.930

StDev 7.842 1278 9.69 16.29 0.2248 |0.931 0.4367
Min 0.058 0.60 0.40 31.00 7.1000 |0.140 0.2200
M ax 30.200 |49.60 4540 90.00 8.3000 |2.930 2.3700
Q1 0.405 10.60 7.40 51.00 7.5000 |0.805 0.7400
Q3 17150 [3260 17.90 78.50 7.8000 |2.450 1.1200

Observe que média das varidveis £ gresenta em torno de varios valores. s se deve
ao fato das diferentes escalas usadas e anaturezada flutuac@® de certas variaveis. O
nimero de valores omisos (ndo cbservados) é bem significaivo. A variavel Silt tem
maior variabilidade eo PH o menor desvio padréo, talvez devido ao efeito de escala e
suporte, respedivamente.

Il . Graficos de Dispersdo (Correlacles e Similares)

Na dissertaca [Augustin, 1981], redizou-se primeiramente, uma andlise que buscou a
identificacd do tipo de relacionamento entre dgumas caraderisticas fisico-quimica do
solo. Neste pas®, foram utilizados graficos de dispersdo com o objetivo de ndo O
visudizar a relagd exisente entre @& variaveis como também a forma deste
relacionamento. Nesta etapa, a representac@® gréfica € muito importante porque, ndo
apenas indica visivelmente se ha relac&® como também a forma sistemética da disperséo
dos dados.

Estes diagramas, mesmo sugerindo uma @rrelagéo entre & variaveis, ndo podem
confirmar uma suspeita de relagdo do tipo causa e éeito, a menos que arelac® sgja
sustentada por consideragdes tedricas ou conhecimento témico do processo sob estudo.

Doravante, como em [Augustin, 1981], as andlises %rdo feitas considerando os dados
em trés niveis diferentes de profundidade. Isto porque a concentracé de sal pode variar
de aordo com o nivel de profundidade, uma informacd& muito importante na
determinacé do padrdo de ocorréncia de espédmes vegetais. Portanto a etratificaca®




dos dados por niveis de profundidade foi adotado
geologicas/geomorfoldgicas. Ostrés niveis considerados $0 os fguintes:

Nivel 1 0-15 cm profundidade

Nivel 2 15-30 cm profundidade

Nivel 3 30-45 cm profundidade
Iniciaremos a andli se nivel a nivel.

Nivel 1
Estatisticas Descritivas

Variable | Gypsum Clay Sand Silt PH EC
N 50 50 50 50 50 50
M ean 11.30 19.90 15.08 65.28 7.6900 |1.842
Median |13.00 12.10 1340 7250 7.7000 |2.350
StDev 8.08 11.89 10.08 16.57 0.2299 |0.950
Min 0.06 9.60 0.40 3100 7.1000 |0.150
M ax 30.20 49.60 45.40 90.00 8.3000 |2.930
Q1 0.41 10.60 9.40 5175 7.6000 |0.675
Q3 17.88 29.85 1840 79.2 7.8000 |2.450

por

razes

1.0388
0.9800
0.4078
0.3400
2.3700
0.8200
1.1900

As médias das varidveis neste nivel sdo maiores que & médias dos outros dois niveis,
isto devido ao efeito do niUmero de anostras.

gypsum1

30 —

20 — ix

10 —

10

T
20 30
clayl

40

Grafico de dispersdo de Gypsum versus Clay
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Neste nivel, todos os requisitos foram amostrados, pois era o nivel de profundidade de
solo dominante na &ea etudada, isto devido a fadlidade de ace®. O gréfico Gypsum
versus Clay sugere que porcentagens pequenas de Clay produzem porcentagens maiores
de Gypsum, isto ja poderia ser esperado pois o sistema éfechado. Ese comportamento
ainda pode ser observado para & variaveis Sand e Organic Matter (Orgamat) mesmo
gue simultaneamente também se produza porcentagens menores de Gypsum .

A varidavel Silt apresenta um comportamento diferente das demais variaveis
mencionadas anteriormente, ou sgja, altas porcentagens de Silt produzem porcentagens
maiores de Gypsum. Desta forma ha um forte indicio que este sistema fechado possa se
subdividir em dois subconjuntos, (V7 e V2) e (Vi1 e V3), no espag@ das varidveis
[Guillaume, 1977], 0 que serd evidenciado pelas andlises feitas no ApéndiceA.

Até entdo, os gréficos indicavam uma fraca tendéncia de formac&® de dois grupos no
espago de dados, com efeitos diferenciados no Gypsum. Para o PH pode-se notar a
tendéncia de formac&® de trés grupos. Mas coube avariavel Eledricd conductivity
(EC) o gdfico mais significaivo da tendéncia de formagdo de grupos. Inclusive,
posteriormente, estaindicagdo seraincorporada a adlise.

Na maioria dos graficos também observa-se uma faixa de valores na parte inferior dos
mesmos. Uma “anomalia” que dificilmente se ajustaria de forma satisfatéria a uma
regressio linea simples talvez devido a dgum procedimento inadequado de



amostragem ou a propria caaderisticado solo na regido (heterogeneidade), ou mesmo
devido a natureza das varidaveis e @ proces® de mensurac® (sensibilidade na
guantificacé laboratorial).

Notemos, que en [Augustin, 1981], a descricdo destes gréficos é feita por
comportamentos locais como se & unidades fossem estratificadas em regides amostrais.

Nivel 2

Estatisticas Descritivas

Variable | Gypsum Clay Sand Silt PH EC Organic
N 31 31 31 31 31 31 29

N* 19 19 19 19 19 19 21

Mean 10.28 22.08 1314 64.58 7.6306 |1.873 0.8641
Median |1260 12.60 1240 67.00 7.7000 |2.360 0.8200
StDev 7.55 14.05 9.58 1589 0.2227 0.923 0.4761
Min 0.09 0.60 1.40 36.00 7.1000 |0.140 0.2200
M ax 2100 44.60 3740 88.00 8.1000 |2.850 2.2500
Q1 0.38 11.60 5.40 50.00 7.5000 |0.920 0.5100
Q3 15.60 36.60 17.40 77.00 7.8000 |2.450 1.0850

gypsum2

20 —

10 —

¢¢¢¢¢¢

T
0 5 10 15 20 25 30 35 40 45

clay2
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Gréfico de dispersio de Gypsum versus Sand
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A tendéncia a formagd de grupos continua prevalecendo neste nivel, exceto pelas
variaveis Sand e Orgmat que gresentam um certo padréo de dispersdo dos dados com
relac® ao Gypsum. Neste nivel ndo foram avaliadas todas as unidades amostrais -

restricéo estabelecida pela propria génese do problema.

O gréfico Gypsum versus Clay sugere mais claramente que porcentagens pequenas de
Clay produzem porcentagens maiores de Gypsum. Como no primeiro nivel, o Silt
continua gresentando a melhor relac@® com o Gypsum. Resultado que corrobora nossas
expectativas baseadas no nivel 1 (sstema fechado). Para a variavel PH predomina os
valores altos de Gypsum e mm a variavel EC repetiu-se o comportamento observado no

nivel 1, ou sgja, uma forte tendéncia que nos direciona aformaca de grupos.

Nivel 3

Estatisticas Descritivas

Variable | Gypsum Clay Sand Silt PH EC Organic
N 4 4 4 4 4 4 4

N* 46 46 46 46 46 46 46

Mean 9.89 26.85 1340 59.75 75750 |1.837 0.690
Median |9.90 28.60 1390 55.50 7.5000 |2.270 0.650
StDev 8.86 14.48 548 19.45 0.1500 |1.006 0.299
Min 0.35 8.60 6.40 43.00 7.5000 |0.350 0.410

M ax 19.40 41.60 19.40 85.00 7.8000 |2.460 1.050
Q1 1.44 1210 7.90 43.75 7.5000 |0.785 0.428
Q3 18.33 39.85 1840 80.00 7.7250 |2.457 0.992

Neste nivel foram avaliadas smente quatro undades amostrais. Portanto quelquer

analise estatistica torna-se ndo representativa.

V. Andlise global do padréo descrito pelos dados granulométricos
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|, ou sgja, os dados apresentam um comportamento aed
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gréficos grvem para se ter uma idéia bem superficial do comportamento dos dados

asciados a cala uma das variaveis. Para que & uposicoes feitas nesta andlise sgjam
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Histogramas das 7 variaveis em estudoidentificados por niveis.

Pelos gréficos de probabilidade normal relativo a cala uma das varidveis, que se
seguem abaixo, podemos notar que apenas 0 PH, que éuma variavel de caaderistica
quimica do solo, apresenta 0s pontos mais bem distribuidos ao longo da reta,
evidenciado pelo teste de Shapiro-Wilk que ndo se rejeita ahipotese de normalidade a
um nivel de significanciade aé 10%.

Normal Probability Plot Normal Probability Plot

2 2
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Normal Probability Plot Normal Probability Plot
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Gréficos de probabilidade Normal para & 7 variaveis em estudo.

Os outros gréficos ndo apresentam nenhuma configuragdo que possa ser considerada de
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uma distribuicdo normal. E relativo aos testes, os p-valores 0 extremamente baixos,
ou sgja, ha uma forte evidéncia de que rejeitamos a hipotese de normalidade. Mas isto
ndo impede que tratemos as varidveis em média amo normamente distribuidas, pois
sabemos gque 0 Teorema Central do Limite nos permite groximar a média amostral

por uma normal, dado que temos uma amostra que pode ser considerada grande (85
dados).

Podemos observar, que mesmo construindo os graficos de probabilidade normal para os
dados estratificados em nivels, em que foram coletados, continuamos com as mesmas
caraderigticas da andlise global.

Nivel 1

Normal Probability Plot Normal Probability Plot

Probability
Probability

gypsum1 clayl
Average: 112999 Anderson-Darling Normality Test Average: 199 Anderson-Darling Normaity Test
Std Dev: 807904 A-Squarect 2271 Sid Dev: 118894 A-Squarect 4565
Nof cita: 50 pvalue 0000 Nof dhtar 50 pvale 0000
Normal Probability Plot Normal Probability Plot
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Normal Probability Plot Normal Probability Plot
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Average: 7689 Arderson Darling Normity Test Average 18424 AndersonDarling Normality Test
Std Dev: 0229907 ASquared 1156 Sid Dev: 0.949508 A-Squered 6994
Nof cata: 50 pvalue 0005 N of data: 50 pvalue 0000
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Normal Probability Plot
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Para sabermos qual o grau de asciac® entre & variaveis, calculamos o coeficiente de
correlac®. O coeficiente de correlac® é uma medida do grau de lineaidade entre
guaisquer duas variaveis. Valores proximos de +1 ou -1 indicam um alto grau de
linearidade, enquanto valores proximos de zeo indicam auséncia de colineaidade.
Valores positivos mostram que o valor de uma varidvel tende a cesca com o
crescimento do valor da outra, enquanto valores negativos mostram que uma tende a
deaescer com valores crescentes da outra.

Primeiramente fizemos as andlises de mrrelacé® entre a variaveis $m a diferenciacé
por niveis de profundidade.

Corr elations (Pear son)

Clay Sand Silt PH EC Orgmat
Gypsum -0.782 -0.254 0.772 -0.269 0.872 -0.289
Clay 0.037 -0.817 0.220 -0.716 0.240
Sand -0.595 0.193 -0.251 0.191
Silt -0.286 0.717 -0.283
PH -0.329 0.151
EC -0.328

A varidvel Gypsum apresenta maior

indice de orrelagédo linea com Clay

(negativamente), Silt (positivamente) e Eledrical Condutivity (positivamente). A
variavel Clay esta orreladonada negativamente com a variavel Silt e também com

Eletctrical condutivity. A varidvel Sand estd @rrelacionada negativamente com Silt,
mas numa ordem de grandeza inferior. E a variavel Silt estd orreladonada
positivamente com a variavel Eledrical condutivity. Isto evidencia aformacgé de dois
grupos com referéncia & sistema fechado.

Nivel 1

Corr elations (Pear son)
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Clayl Sandl Siltl PH1 EC1 Orgmatl
Gypsuml -0.785 -0.331 0.777 -0.352 0.874 -0.288
Clayl 0.104 -0.793 0.369 -0.762 0.161
Sand1 -0.682 0.211 -0.333 0.318
Siltl -0.397 0.760 -0.276
PH1 -0.425 0.283
EC1 -0.355

Neste nivel as variaveis se mmportam aproximadamente seguindo um mesmo padréo
do caréater global, apenas a mrrelacé® entre avariavel Sand e Silt apresenta um ligeiro

aumento.
Nivel 2
Corr elations (Pear son)
Clay2 Sand2 Silt2 PH2 EC2 Orgmat2

Gypsum?2 -0.787 -0.113 0.761 -0.242 0.884 -0.319
Clay2 -0.081 -0.840 0.102 -0.669 0.401
Sand2 -0.449 0.141 -0.100 -0.108
Silt2 -0.170 0.652 -0.312
PH2 -0.227 -0.089
EC2 -0.279

As observagdes s0 andlogas as mencionadas anteriormente, ressltando que a
correlac® entre & varidveis Sand e Silt estA menos evidenciada que anteriormente.
Podemos assim assinalar que o nivel 1 contribui significativamente para tal relacéo

global.

V. M odelagem

A partir de agora etaremos a procura de um modelo para os dados, tomando o Gypsum
como variavel resposta. Os modelos srdo analisados nos niveis 1 e 2 separadamente.
N& modelaremos os dados no nivel 3 por ndo haver um numero suficiente de
observacdes que possa permitir sua andlise dravés de métodos da estatisticaclassica

Nivel 1

Primeiramente gjustamos um nodelo de regressio smples, onde cnsideramos os dados
como normalmente distribuidos, da mesma forma @mo sugerido na dissrtacé®
[Augustin, 1981].

Construimos abaixo uma tabela com os modelos de regressio smples para cala
varidvel, e seus respedivos valores de R? [Dobson, 1990]. Estes valores de R?, podem
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ser interpretados como a proporcéo da variacao total dos dados que é explicada tomando
como base 0 modelo.

M odelo R?
219-053Clay | 61,7%
15,3-0,265Sand | 10,9%
-134+ 0,379 Silt | 60,4%

1060-12,4 PH 12,4%
-2,4+743EC 76,3%
172—-5710rgmat | 8,3%

Observando os valores de R? para os modelos ajustados, percebemos que ndo ha um
bom gjuste da variavel resposta Gypsum com as variaveis Sand, PH e Orgmat. Os
melhores gjustes si0 com relacé as variaveis EC, Clay e Silt, respedivamente.

Agora podemos confirmar através da Analise de Variancia, se avariabilidade dos dados
gue os modelos explicam, sdo significaivas.

Andlise devariancia

Modelo (simples) | G.L SQ SQM F
+EC 1 24417 24417 15492
Residuos 48 |7565 15.8

+Clay 1 19731 |[19731 |(77.30
Residuos 48 |[12252 |255

+Silt 1 19313 |19313 |7317
Residuos 48 [12670 |26.4

+PH 1 39588 [39588 |6.78
Residuos 48 [280239 |280239

+Sand 1 35017 |[35017 |5.90
Residuos 48 [284810 |59.34

+Orgmat 1 26571 |26571 |4.35
Residuos 48 [293257 |61.10

Comparando com uma F5(1,48) =4,00, concluimos que em todos os modelos simples
rejeitamos a hip6tese de que o coeficiente de uma das variaveis explicativas gjaigual a
zero.

No quadro abaixo, analisaremos o0 proces® de exclusdo-inclusdo de variaveis, témica
do “stepwise”, onde verificaremos quais varidveis compdem o melhor gjuste asociado
a estes dados.

Stepwise Regresson

F-to-Enter: 4,00 F-to-Remove: 4.00



Response isgypsuml on 6 predictors, withN = 50

Step | 1(UM) | 2(DOIS)
Constant |-2.397 |4.858
EC1 7.43 5.59
T-Ratio [1245 |6.47
Clayl -0.194
T-Ratio -2.81
S 3.97 3.71
R-Sq 76.35 |79.74
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Pelos resultados do “stepwise’, concluimos que o melhor modelo para os dados
considerados como normalmente distribuidos é :

Gypsum = 4,858+ 5,59EC - 0,194Clay

Podemos observar que avariavel Eledrical condutivity € a que mais influencia na
variavel resposta (Gypsum), 0 aumento de uma unidade nesta varidvel acareta num
aumento de 5,59 unidades na variavel resposta. A variavel Clay se cmporta no sentido
inverso, um aumento de uma unidade nesta variavel acareta numa diminuicéo de 0,194
unidades na variavel resposta.

Grafico de Probabilidade Nor mal para os residuos do modelo final
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No gréfico acima, podemos perceber que o residuo do modelo pode ser considerado
normal, o que nos leva a oncluir que asuposi¢éo feita de que o componente aleadrio
do modelo final tenha distribui¢cdo normal, ndo foi violada.

Dando margens ao nos carédter intuitivo e levando-se em considerac® as informagdes
sobre a natureza fisica das variaveis, vamos nos direcionar sob a tentativa da
determinacé@® de um modelo sem o intercepto:

Stepwise Regresson
F-to-Enter:  4.00 F-to-Remove:  4.00

Response isgypsuml on 6 predictors, withN = 50

Step 1(UM) | 2(DOIS) | 3(TRES)

No constant

EC1 6.40 |6.97 5.04
T-Ratio 2295 |[2171 5.58
Clay1l -0.086 |-0.145
T-Ratio -2.98 -3.82
Silt1 0.075
T-Ratio 2.27
S 408 [3.79 3.63

Assim, o melhor modelo para os dados £m gjuste do intercepto é :
Gypsum = 5,04EC - 0,145Clay + 0,075Silt

Note que entrou mais uma variavel no modelo, porém com um coeficiente muito baixo.

Nivel 2

Uma andlise andloga aquela feita para o nivel 1, faremos para o nivel 2, continuando a
considerar as varidveis como normalmente distribuidas. Abaixo apresentamos o0s
modelos obtidos com aregressio simples.

M odelo R2
19,6 - 0,423 Clay 61,9%
11,4 - 0,089 Sand 1,3%
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-131 + 0,362 Silt 58,0%
72,8 - 8,19 PH 5,8%

-3,24+ 7,22 EC 78,1%
14,4 - 5,15 Orgmat 10,2%

Na tabela aima podemos observar que 0s piores gjustes da variavel resposta Gypsum
sdo com relac® as varidveis Sand, PH e Orgmat. J4 os melhores gjustes 5o com as
varidveis Eledrica condutivity, Clay e Silt. O mesmo foi observado no nivel 1, sendo
que o R? do gjuste com a variavel Sand é bastante inferior neste nivel.

Andlise devariancia

Modelo (smples) | G.L SQ SQM F
+EC 1 13332 (13332 |10319
Residuos 29 |3747 129

+Clay 1 105736 (10573 |47.13
Residuos 29 |50.6 224

+Silt 1 99032 199032 (40.02
Residuos 29 |71762 |24.75
+Orgmeat 1 16809 (16809 |3.06
Residuos 27 148075 |54.84

+PH 1 99081 9981 |1.80
Residuos 29 |160813 |55.45

+Sand 1 21.65 2165 |[0.37
Residuos 29 (168629 (5815

Comparando com uma Fqs(1,29) =4,18, temos que o0s Unicos modelos, onde ndo se
rejeita ahipétese de que o coeficiente da variavel explicaiva sgjaigual a zeo séo os do
gjuste de Gypsum com Orgmat ou com PH ou com Sand. Sendo que o guste feito com
as varidveis Eledrical condutivity ou Clay ou Silt sdo significaivos, ou seja, explicam
uma boa parte da variabil idade dos dados.

No quadro abaixo, analisaremos o “stepwise’, onde verificaremos qual a cmbinac®
de variaveis compde o melhor gjuste para os dados em estudo.

Stepwise Regresson
F-to-Enter: 4.00 Fto-Remove:  4.00

Response isgypsum2 on 6 predictors, withN = 29
N(cases with missngobs.) = 21 N(all cases) = 50

Step | 1(UM) [ 2(DOIS)
Condtant |-3.251 |4.623

EC2 7.22 5.30
T-Ratio |9.86 6.56
Clay2 -0.192

T-Ratio -3.60
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S 364 [3.03
R-Sq 7827 |8549

Pelos resultados do stepwise, concluimos que o melhor modelo para os dados
considerados como normalmente distribuidos é :

Gypsum = 4,623+ 5,30EC - 0,192Clay

Observamos que avariavel Eledrical condutivity € aque mais influencia na variavel
resposta Gypsum, o aumento de uma unidade nesta variavel acareta num aumento de
5,30 undades na variavel resposta. A variavel Clay se comporta de forma inversa, um
aumento de uma unidade nesta variavel acareta numa diminui¢éo de 0,192 widades na
variavel resposta. Note que este resultado € analogo ao obtido para o nivel 1.

Gréfico de Probabilidade Normal para os residuos do modelo final
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Observando o gréfico acima, obtemos a mesma cnclusdo ja referenciada no nivel 1, a
suposi¢éo de normalidade do residuo néo foi violada.

Pelo mesmo sentimento expresd com relagd® ao nivel 1, vamos buscar ajustar um
modelo sem o intercepto.

Stepwise Regresson

F-to-Enter: 400 F-to-Remove: 4.00
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Response isgypsum2 on 6 predictors, withN = 29
N(cases with missngobs.) = 21 N(all cases) = 50

Step 1(UM) | 2(DOIYS)
No constant
EC2 5.80 6.65
T-Ratio 1654 |1848
clay2 -0.107
T-Ratio -3.88
S 3.88 3.16

O melhor modelo sem o intercepto &
Gypsum = 6,65EC - 0,107Clay
Observamos que o modelo é composto pelas mesmas varidveis do modelo com

intercepto, porém o coeficiente da varidvel Eledrical condutivity aumentou e o da
variavel Clay diminuiu.

Na tese da profesora Cristina Augustin [Augustin, 1981], as suposicdes basicas da
regressio multipla e aadequacidade do modelo foram avaliadas. S&o elas.

1- osresiduos 0 distribuidos aleaoriamente,

2- adistribuicéo dos residuos € normal,

3- auséncia de wrrelacdo significaiva entre & variaveis independentes,
4- gjuste satisfatorio da regressio.

Que nds aqui avaliaremos com base nos dados em estudo.

A suposicéo de dedaoriedade foi testada construindo-se graficos bidimensionais dos
residuos versus as variaveis independentes. Nestes graficos costuma-se detectar tipos
mais comuns de modelos inadequados. A segunda suposi¢céo foi testada através do
grafico de probabilidade normal dos residuos onde um teste similar ao de Shapiro-Wilk
foi realizado.

O terceiro item foi testado pela estatistica de Durbin-Watson e finalmente, o guste da
regressio pela onstrucéo datémicade ANOVA.

Uma vez que os gréaficos de residuos foram insatisfatorios pois revelavam falta de
aleaoriedade, os dados foram separados em dois grupos com base nos altos valores
(2mmhos/cm) e baixos (1.5mmhos/cm) da varidvel Eledrical Conductivity. Esta
variavel foi usada mmo referéncia para a separac@® dos dados porgue foi a que mais
contribuiu para avariabilidade da regressio. Além dis, tanto os gréficos de disperséo
quanto os de residuos evidenciaram claramente o efeito de arupamento que também
estava presente nos gréficos de residuos de outras variaveis.

A partir destas mudangas alguns procedimentos usados até entéo foram repetidos pois
nesta etapa do trabalho comecamos a priorizar o item 2 acima citado, ja que o objetivo
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eraincorporar outras témicas a andlise estatisticafeita em [Augustin, 1981].

Neste momento, dar-se-4 erfoque a questdo sobre a suposicdo de normalidade dos

residuos e aé que ponto isto poderia afetar a determinacéo e o guste do modelo de
regressio.

Nivel 1 e Categoria 1
(Alta condutividade)

A correlacéo das varidveis com Gypsum € muito baixa. As maiores correlagdes 80 com
respeito a Clay (negativamente) e Silt (positivamente), sendo que etre estas duas
variaveis ocorre o maior valor, em modulo, da correlac®. As outras correlagdes entre
asvariaveis S0 relativamente pequenas.

Corr elations (Pearson)

Clay |Sand Silt PH EC MO
Gypsum | -0.283|-0.191 [0.342 0.102 -0.079 0.017
Clay -0.055 |-0.606 0.252 -0.039 0.061
Sand -0.746 0.101 -0.051 0.049
Silt -0.237 0.072 0.023
PH 0.008 0.173
EC 0.084

Os gréficos abaixo avaliam a suposi¢éo de normalidade dos dados. Visualmente quando
0s pontos estdo localizados, de forma goroximada, ao longo de uma retaisto indica que
aamostra é proveniente de uma popula¢@® normalmente distribuida. Para confirmar esta
suposicédo um teste similar ao de Shapiro-Wilk é feito, onde rejeitamos a hipotese de
normalidade. Assm mesmo, optamos por seguir a forma gresentada em [Augustin,
1981], para podermos, mais adiante, comparar com anossa analise.

Gréfico de Probab. Normal Gréfico de Probab. Normal
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Gréaficos de Probabilidade Normal para & 7 variaveis caegorizadas (alta condutividade)

Stepwise Regression

F-to-Enter:

4.00 F-to-Remove:

4.00

Responseis gy on 6predictors, withN= 35
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T-Ratio
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Pela regressio stepwise, concluimos que o melhor modelo para os dados considerando
gue o componente aleadrio seja normal €

Gypsum = 6.10 + 0.134Silte

Em [Augustin, 1981], foram feitos gréficos de residuos onde novamente os efeitos de
agrupamento apareceéam. Como nos objetivo é outro, preferimos os graficos de
probabilidade normal aos gréficos de residuos. A normalidade aumida pelo
componente aleadrio ndo é confirmada por este modelo.

Gréfico de Probab. Normal para os Residuos
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Nivel 1 Categoria 2
(Baixa condutividade)

As correlagdes entre @& variaveis explicaivas e Gypsum continuam baixas, exceto a
varidvel EC que inclusive possali 0 maior valor em modulo. Nesta nova situagé o que
se observa € um aumento nos valores das correlagdes que aites eram baixas e um
deaéscimo onde antes eram altas. Isto pode justificar a formacd de grupos quando
analisamos os dados integralmente.

Corr elations (Pear son)

Clay |Sand Silt PH EC MO
Gypsum |0.139 |-0.011 |-0.092 0.161 0.682 -0.212
Clay -0.604 |-0.002 -0.370 0.629 -0.552
Sand -0.795 0.086 -0.329 0.460
Silt 0.174 -0.065 -0.158
PH -0.038 0.164
EC -0.393
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Gréaficos de Probabilidade Normal para & 7 variaveis caegorizadas (baixa
condutividade)

Todos os gréficos pelo teste acéaram a suposi¢éo de normalidade das variaveis exceto
para & varidveis Gypsum e Eledrical Condutivity.
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Step | 1(UM) [ 2(DOIS)
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Pelaregressio stepwise, concluimos que o melhor modelo para os dados considerando o
componente aleadrio normal &

Gypsum = 0.678+ 1.19 EC - 0.0238 Clay

Para este modelo o componente deaorio € normalmente distribuido. Nesta situacé os
dados ® gustaram nmelhor ao modelo.

Natese [Augustin, 1981], a professora Cristina Augustim chama a @encéo parao fato de
gue possvelmente outra variavel que ndo tenha sido medida também seja aresponsavel
pelo agrupamento dos dados mesmo caegorizando-os sgundo avariavel Eledrical

Condutivity.

Nivel 2 Categoria 1
(Alta condutividade)

O mesmo procedimento redizado anteriormente para o nivel 1 foi repetido parao nivel
2.

A varidvel resposta esta bem correlacionada @wm Clay (negativamente) e Silt

(positivamente), sendo que a crrelacd® entre & duas varidveis € amaior em nmodulo.
Isto também foi observado parao nivel 1 nestas mesmas condicOes.

Corr elations (Pear son)

Clay |Sand Silt PH EC MO
Gypsum |-0.493 (-0.159 |0.506 0.204 -0.072 0.022
Clay -0.191 |-0.750 -0.292 -0.290 0.207
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Gréficos de Probabilidade Normal para & 7 variaveis categorizadas (alta condutividade)
Pelo teste as varidveis Gypsum, Sand, PH e Silt podem ser consideradas normal mente
distribuidas uma vez que & probabil idades de significancia foram altas. Ja o teste para

asvariaveis Clay e EC rejeitou a hipotese de normalidade. Este resultado difere bastante
doobtido no nivel 1.

Stepwise Regresson
F-to-Enter: 400 F-to-Remove 4.00

Responseis gy on 6predictors, withN= 19
N(caseswith missng abs.) = 21 N(all cases) = 40

Step 1(UM)
Constant [17.34
Cl -0.146
T-Ratio |-2.48
S 3.06
R-Sq 26.58

Pela regressio stepwise, concluimos que o melhor modelo para os dados considerando o
componente aleadrio normal &

Gypsum = 17.34- 0.146 Clay

O componente deadrio deste modelo pode ser considerado normalmente distribuido:
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Nivel 2 Categaria 2
(Baixa condutividade)

As andlises nestas condigdes ficaram prejudicadas pelo exces de valores omissos e
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pela inadequacidade do procedimento stepwise. Na nstrugdo do modelo nenhuma
variavel permanecal no modelo. Este fato estatisticamente ndo tem fundamento.

V1. Uma analise utilizando oGLIM

Agora iremos tentar atribuir as varidaveis uma distribuicdo que melhor se alapte asua
natureza Como sabemos algumas das variaveis, envolvidas neste problema, sdo
estocéticas, no sentido de que @& quantidades das varidveis sjam proporcionais a
porcéo de solo estudada. Talvez a onsiderac@® de uma distribuicéo estocastica do tipo
Gama se faga @ui mais adequada.

Para que fique mais claro, podemos usar uma interessante relac@® entre adistribuicéo
Gama e adistribuicéo de Poison [Dobson, 1990]. Sabemos que adistribuicdo Gama é
descrita por meio de dois parametros, r e a, dos quais £ exige que r>0 e a>0. Para
evidenciar esta relacd, r deve ser um inteiro. Quando tratamos de uma Poisson, no
nosL caso, estamos esencialmente interessados no nimero de ocorréncias de um
evento numa determinada &ea ou volume. E a distribuicio Gama surge quando
indagamos quanto a distribuicéo da &ea necessaria para obter um nimero especifico de
ocorréncias do evento. Desta forma, justificado pela naturezadas variaveis em estudo,
na tentativa de aciar a granulometria avariaveis fisico-quimicas do solo, analisado
através de volumes pré-estabelecidos, indicamos neste trabalho uma andlise alternativa
baseada na distribuicdo Gama para modelagem.

Para determinarmos um nodelo no qual as varidveis sdo consideradas bem ajustadas,
foi utilizada uma témica damada “backward’. Esta témica mnsiste de pasos que
testam a retirada de variaveis do modelo proposto sob Hy. Comegamos com o modelo
completo, com toda & variaveis do estudo, e vamos retirando varidveis fgundo
critérios pré-determinados (nivel de significancia).

Pela justificativa dada acima, consideramos as variaveis como tendo uma distribuicéo
Gama, porém o teste que usamos para testar os modelos no “backward”, € o teste F,
gue por suavez é onstruido supondo normalidade das variaveis. Para que ete teste sgja
vidvel vamos usar a seguinte justificativa[J@rgensen, 1997:

- Seja uma variavel aedodria pertencente a classe das familias exponenciais com

dispersio X 0 ED(, 6%, continua @m fungzo de densidade de probabilidade dada
por:

p(y:6.4) = a(A, y)exdMey -k @)}] y O 0
onde p=t(6) e o= V. Existe um teorema que afirma que se 6~ 0 ent&o:
p(y;:8.0)~{2m0?V ()} Y2exp{-D(y.W)/(20)},y 0 Q,

onde Q éo dominio do espaq de varidveis. Esta é dhamada de aproximacdo de ponto
de sela. (Bent, 1987
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Observe que a aproximacédo de ponto de sela € exata para adistribuicdo Normal. Para
verificdlo, basta que seja usada uma expansdo quadrética de D(y,1) como uma fungéo
dey emtorno de p produzindo, paray [ Q,

D(y,M)=(y-W)*/V (1) parac® -0,

gue substituindo na equacé acima, nos fornece afuncéo densidade de uma distribuicéo
Normal - N(u,02V ().

Sabemos que afunc& densidade da Gama, Ga (1,0%) é:

B(Y;0,1) = FA( 5

y' ™ exp[A{6y +10g(-6)}],y > O (equacdol)

cuja funcéo de variancia édada por V(u) = p? e o desvio (deviance)

D(y, 1) = 2{y/p - 1 + log(/y)} .

Considerando que avarianciatende a zeo, podemos aplicar o teorema citado adma,
onde

p(y;0,A) = (2o y*) ™% exp{-D(y, u)/(20*)}
= XV2(2m) M2y expFAM{~1+log(l/ y)} + A{ y6 +log(-6)}]
= A%e! (2m) 2 y* ™ expM{ 6y + log(-6)}]. (equag&o?)

Este resultado nos garante que, se temos uma amostra proveniente de uma distribuigéo
Gama, cuja variancia seja pequena (tendendo a zeo), existe uma cnvergéncia em
distribui¢céo para aNormal. Observe que aaproximacéo de ponto de sela € exata gos
uma renormalizagdo para distribuicio Gama, isto quer dizer que se dividirmos
equacdo?2 por sua integral com relacéd a y, obtemos a densidade eata relativa a
equacaol

Pelo resultado adma podemos afirmar:
D./0? = x*(n-ky), parac® -0, sob Ho,
(D3 - D)/ 0® =x*(k1-kz), parac®— 0, sob Hy.

Sendo que D; e D,-D; sfo assintoticamente independentes, sobre ahipétese dternativa,
parao? - 0, temos:

62 =D, /(n—k,)
(DZ - Dl)/ (kl-kg) = F( kl-kz; n-kl)
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D1/(n-k1)

Baseado neste marco tedrico, mostraremos, agora, alguns resultados préticos do
“backward” [ Heavly, 1990 nosniveis 1 e 2 nas tabelas abaixo.

Nestas tabelas todas as variaveis foram sendo retiradas até o modelo final, onde
permanece @enas o intercepto e avariavel EC (Electrical Condutivity). Por exemplo,
na primeira linha da cluna ‘modelo” temos o modelo completo, na segunda temos o

mesmo modelo sem a varidvel Sand, naterceira o modelo anterior sem a variavel Silt, e
assim por diante.

Nivel 1
Modelo | Deviance | G.L. | Dif. Deviance | Dif. G.L. F
Completo 45,407 43
-sand 45,407 44 0 1 0,00
-silt 45411 45 0,004 1 0,0039
-clay 47,953 46 2,542 1 2,52
-ph 48,124 47 0,171 1 0,164
-orgmat 51,359 48 3,235 1 3,16
-ec 11237 49 61,011 1 57,02
Nivel 2
Modelo | Deviance | G.L. | Dif. Deviance F
Completo 28,440 24
-orgmat 28502 25 0,062 0,0523
-Silt 32,412 26 3,91 3,429
-clay 32,638 27 0,226 0,181
-ph 32,777 28 0,139 0,115
-orgmat 34,889 29 2,112 1,804
-ec 60,320 30 25431 21,138

Percebemos que aunica variavel que ndo foi retirada do modelo foi “EC’( Electrical
Condutivity), nos dois niveis. Ndo explicitaremos o modelo final deste gjuste, pois este
ndo nos traz nenhuma informac&® adicional, uma vez que permaneceu apenas uma das
variaveis. Talvez possamos melhorar o gjuste se ndo usarmos o intercepto:

Nivel 1
Modelo Deviance| G.L. Dif. F
Deviance

Completo 45465 | 44
(sem intercepto)
-silt 46,067 | 45 0,602 0,583
-sand 46,068 | 46 0,001 0,0009
-clay 48513 47 2,445 2,441
-orgmat 49993 | 48 1,48 1,434
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-ph 145900 | 49 95,907 92,084
-ec 88,684 | 49 38,691 37,148
Nivel 2
Modeo Deviance| G.L. Dif. F
Deviance
Completo 28920 | 25
(sem intercepto)
-clay 32,136 26 3,216 2,780
-silt 32,723 27 0,587 0,475
-sand 32,780 28 0,057 0,047
-orgmat 32,789 29 0,009 0,007
-ph 93,028 30 60,239 53278
-ec 60,035 30 27,246 24,097

Assim, temos os modelos nos dois niveis com as mesmas varidveis, diferenciados
apenas pelos valores dos coeficientes:

Nivel 1 - Gypsum =0,06708H - 0,1747EC
Nivel 2 -~ Gypsum = 0,08963°H - 0,237&C

Os modelos apresentados adma goresentam maior coeréncia, dado que usam dois tipos
de informagdes do solo: uma fisica e uma quimica. Note que ndo usamos nenhuma das
varidveis de mmposi¢éo (textura) do solo.

Continuaremos a tentar melhores gjustes para os dados. Como até agora nenhum dos
agustes foi inteiramente satisfatorios, talvez se transformassemos os dados
melhoraremos 0 gjuste. Lembre-se que sempre transformaremos de forma a obter a
mesma distribuicdo em todas as variaveis.

Transformaremos os dados agrupando os niveis, ja que ndo notamos muitas diferencas
nas conclusdes obtidas até agora para cala nivel separadamente.

Primeiramente vamos buscar uma transformaca logaritmica onde estamos interessados
em homogeneizar as variaveis.
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Percebemos que a transformacgd® logaritmica gesar de ter melhorado a forma da
distribuic&o dos dados a0 longo da reta cantral, ndo foi suficiente para considerarmos os
dados transformados como normalmente distribuidos.

Pensando no caso em que a distribuicd Qui-quadrado € um caso particular da
distribuicédo Gama, podemos faze transformagdes diferenciadas nas varidveis de forma
a obter sempre uma distribui¢cd normal.

Levando em considerac@ a naturezados dados faremos as sguintes transformagdes:
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[0 Como as varidveis Gypsum, Clay, Sand, Slt e Organic Matter, sdo consideradas
como cumulativas, a distribuicéo Qui-Quadrado se encaixa melhor, lembrando que
esta éuma particularidade da Gama.

O Na variavel PH ndo sera feita nenhuma transformac&® pois desde o inicio ja
mostramos podermos considera-la amo Normal.

0 A primeira vista, a variavel Electrical Condutivity, pela sua esséncia, pode ser
considerada @wmo tendo dstribuicd Normal. Todavia, notemos que em todos o0s
graficos temos dois grupos bem definidos, o que sugere a presenca de duas
populagdes diferenciadas. Apesar de ndo parece razavel, primeiramente podemos
tentar apenas a homogeneizac@® dos valores desta variavel operando-se o logaritmo.

Normal Probability Plot Normal Probability Plot
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Probability
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Normal Probability Plot
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Apesar de haver alguma melhora, notamos que & transformagdes ndo foram suficientes
para sustentarmos a suposicéo de normalidade. Mas como ja citado anteriormente, a
variavel Electrical condutivity apresenta uma mnfigurac® especial, onde observamos
dois grupos de dados, no qual um grupo apresenta valores mais altos para eta variavel e
0 outro apresenta valores mais baixos. Percebemos também que na variavel resposta
Gypsum também ocorre um agrupamento semelhante. O que nos leva a pensar que se
tratassemos estes dados como duas populagdes, talvez teriamos um melhor gjuste dos
dados.

Para esta andlise utilizou-se o programa GLIM [Heavly, 1990]. Os dados foram
estratificados pela variavel Eledrical Condutivity e a adlise prosseguiu pela
diferenciacé@® dos niveis.

Nivel 1 Categoria 1
Alta condutividade elétrica

M odel Deviance | DF | Dif. Deviance F
Completo |1.8642 28
(saturado)
-clay 1.8642 29 |0.000000406 | 0.000006
-sand 1.9148 30 |0.05059 0.786991
-silt 2.2944 31 [0.3796 5.947357
+silt-ph 2.0003 31 |0.0855 1.339565
-ec 2.0265 32 |0.02624 0.406659
-orgmat 2.0265 33 |0.000006183(0.0001

MODELOQO: Gypsum = 0.1053- 0.0005732Silt

O modelo proposto por este procedimento definiu um ajuste @M as mesmas variaveis
apontadas pelo procedimento stepwise. No entanto os coeficientes deste modelo tém
uma magnitude muito inferior agquela do modelo anterior.

Nivel 1 Categoria 2
Baixa condutividade détrica

| Modd | Deviance| DF | Dif. Deviance| F |
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Completo  |2.8919 9

(saturado)

-Clay 2.8919 9 |0 0

-sand 4.0925 10 [1.201 3.737668
-silt 411 11 10.01750 0.04276
-ph 5.0154 12 [0.9054 2.422

-ec 8.6539 13 |3.638 8.70439
+ecorgmat | 5.1328 13 |0.1174 0.28089

MODELO: Gypsum = 4.934-3.727 EC

Neste modelo permaneceu apenas avariavel EC, ndo adicionando nenhuma informaca.

Nivel 2 Categoria 1
Alta condutividade elétrica

M odel Deviance | DF | Dif. Deviance F
Completo |2844 24
(saturado)
-clay 32.109 25 |3.67 3.097
-sand 32.636 26 |0.53 0.4126
-silt 32775 27 10.14 0.1115
-ph 34.569 28 |1.79 1.4746
-ec 57.996 29 (2343 18.9777
+ec 34.889 29 |0.32 0.2592
orgmat

MODELO: Gypsum =0.5934- 0.2023EC

Observe que 0 modelo proposto por este procedimento definiu um ajuste com uma
variavel diferente daquela gpontada pelo procedimento stepwi se.

Nivel 2 Categoria 2
Baixa condutividade détrica

M odéel Deviance | DF | Dif. Deviance F
Completo |1.9481 3
(saturado)
-Clay 1.9611 4 0.013 0.02
-sand 2.2562 5 0.295 0.6017
-silt 2.6126 6 0.3564 0.7898
-ph 2.7064 7 0.0938 0.2154




-€C

2.8472

0.1408

0.3642

-orgmat

2.8979

0.0508

0.1427

MODELO: Gypsum =4.934-3.727 EC

Note que no procedimento stepwise, ndo foi possivel ajustar um nodelo.

Andlises dos modelos $m intercepto:

Nivel 1 Categoria 1

M od€l Deviance | DF | Dif. Deviance F
Saturado 1.9281 | 29
-Clay 2.0830 | 30 0.1549 2.3298
-Sand 2.0871 | 31 0.0041 0.0590
-Silt 2.3448 | 32 0.2576 3.8262
-Ph 2.3555 | 33 0.0107 0.1460
-Ec 6.5559 | 34 4.2000 58841
+Ec- 2.3557 | 34 0.0002 0.0028
Orgamat

Obtivemos um nodelo totalmente diferente do anterior (com intercepto), onde a
variavel Silt permaneceu no gjuste final.

Modelo: Gypsum = 0.02562EC

Nivel 1 Categoria 2

M odéel Deviance | DF | Dif. Deviance F
Saturado 2.8919 9
-Clay 48033 | 10 1.9110 5.9473
+Clay-Sand | 3.3779 | 10 0.4860 15125
-Silt 3.3931 | 11 0.0151 0.0447
-Ph 3.8154 | 12 0.4223 1.3690
-Ec 8.7730 | 13 4.957 15.5905
+Ec- 3.8400 | 13 0.0246 0.0774
Orgamat

Modelo: Gypsum =0.1727 Clay - 5.638EC

38
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Obtivemos um nodelo mais informativos em relac® ao guste feito com intercepto.
Aqui temos uma variavel granulométrica eoutrafisica

Nivel 2 Categoria 1

M odéel Deviance | DF | Dif. Deviance F
Saturado 28.920 25
-Clay 32136 26 |[3.22 2.7835
-Sand 32651 27 |0.52 0.4207
-Silt 32.780 28 [0.13 0.1075
-Ph 62.868 29 (30.09 25.7023
+Ph-Ec 57.811 29 |25.031 21.381
+Ec- 32789 29 (0.009 00077
Orgamet

Modelo: Gypsum = 0.08963PH - 0.2378EC

Este modelo se difere do anterior, com intercepto, pela inclusdo da variavel Ph. De
todos os modelos ajustados até o momento é o mais informativo uma vezque @mpde-
se de umavariavel quimica eoutrafisica

Nivel 2 Categoria 2

M odéel Deviance | DF | Dif. Deviance F
Saturado 1.9602 4
-Clay 1.9611 5 0.001 0.002
-Sand 22564 | 6 0.2952 0.7526
-Silt 2.7875 7 0.5311 1.4122
-Ph 4.6398 8 1.852 4.6508
-Ec 46994 | 9 0.06 0.1035
-Orgamat

No nivel 2 com baixa condutividade foi impossivel o ajuste de um modelo,
provavelmente, devido ao pequeno nimero de observagdes. Pela Andlise de Deviance
nenhuma das seis variaveis eram significativas ao nivel de significancia de 5%.

V1. Conclusbes

Num primeiro momento, considerando as varidveis como normalmente distribuidas, ao



40

buscarmos um melhor ajuste para os dados, obtivemos modelos diversos formados pelas
variaveis EC, Clay e Silt. O que ja ga esperado, pois $0 variaveis que possiem as mais
altas correlagdes com a variavel resposta Gypsum. Forma que se evidencia na andlise de
conglomerados, onde formou-se 2 grupos, onde estas variaveis se dissociaram, ficando
cada uma num grupo diferente.

Ao dividir os dados em dois grupos de EC (ata ebaixa condutividade), percebemos de
forma clara 0 agrupamento existente mm relac@® a granulometria. Nestes modelos a
variavel EC ndo domina tanto no guste quanto anteriormente, sendo que outras
varidveis passam a ontribuir mais na explicac® da variavel resposta, Gypsum.

Agora, considerando as variaveis como tendo distribuicdo Gama, e sem intercepto, 0s
modelos ajustados £ mostraram mais coerentes com a naturezados dados. Pois dentre
0os modelos ajustados em cada situac®, o que melhor se exquadra & nosss
expectativas é onde avariavel resposta Gypsum € explicada por uma variavel asociada
auma propriedade fisica do solo - EC, e outraquimica- PH.
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APENDICE A

Andlise de sistemas fechados

Analise Fatorial dasvariaveis Gypsum, Clay, Sand e Silt

Primeiramente fizemos a andlise fatorial para o sissema granulométrico fechado das
variaveis de solo analisadas em laboratério, levando-se an considerac@® os trés niveis
sem discrimin&-los.

Factor Analysis

Princi pal Conponent Factor Analysis of the Correlation Mtrix
Unrot ated Factor Loadi ngs and Communalities

85 cases used 65 cases contain nmssing val ues

Vari abl e Factor1l Fact or 2 Fact or 3 Factor4 Communal ity
gypsum 0. 895 0. 209 0. 395 -0. 000 1. 000
cl ay -0.871 -0.436 0. 223 0. 049 1. 000
sand -0. 482 0. 875 -0.012 0. 035 1. 000
silt 0.972 -0.148 -0.170 0. 061 1. 000
Vari ance 2.7367 1. 0217 0. 2343 0. 0073 4. 0000
% Var 0. 684 0. 255 0. 059 0. 002 1. 000

Podemos observar que @mm apenas dois fatores explicamos, aproximadamente, 93% da
propor¢éo de variabilidade total do proces. Note que, referente a fator 1 os
coeficientes de @rrelacd® entre & variaveis Gypsum, Clay e Silt e este fator sdo atos.
Numa primeira anélise poderiamos tomar apenas o fator 1 como uma “covariavel” que
resumiria etas quatro variaveis em uma SO, posto que esta estaria explicando
aproximadamente 68% da propor¢do de variabilidade total da granulometria.

Nesta andlise nds pudemos evidenciar as nossas suspeitas iniciais de que &istia a
formacéd de dois grupos granulométricos neste sistema fechado. Através dos
coeficientes asociados ao fator 1, construimos a primeira mwmbinac® possivel, dada
por: Grupo 1— Gypsum e Silt, oposto ab Grupo 2 — Clay e Sand. Desta forma, o fator
1 pode ser interpretado como uma mmparacdo entre estes dois grupos.

Nivel 1

Factor Analysis



42

Princi pal Conponent Factor Analysis of the Correlation Mtrix

Unrotated Factor Loadi ngs and Comunalities

Vari abl e Factorl Fact or 2 Factor3 Factor4 Comunal ity
Gypsunid 0. 894 0.234 0. 382 -0. 000 1. 000
dayl -0. 849 -0. 477 0.224 0.033 1. 000
Sandl -0.580 0.814 - 0. 007 0. 027 1. 000
Siltl 0. 975 -0. 146 -0. 159 0. 045 1. 000
Vari ance 2.8088 0. 9659 0. 2215 0. 0039 4. 0000
% Var 0.702 0. 241 0. 055 0. 001 1. 000

Como na andlise feita aiteriormente, observamos que cm apenas dois fatores
explicamos, aproximadamente, 94% da proporcéo de variabilidade total do processo.
Ocorrendo também, no fator 1, valores altos dos coeficientes de @rrelac® entre &
varidveis Gypsum, Clay e Silt e este fator. Numa primeira andlise poderiamos tomar
apenas o fator 1 como uma “covariavel” que resumiria estas quatro variaveis em uma
SO, posto que eta estaria eplicando aproximadamente 70% da proporcédo de
variabilidade total da granulometria.

Esta andlise sustenta @& nossas uspeitas iniciais de que «istia a formacd de dois
grupos granulométricos neste sistema fechado. Através dos coeficientes associados ao
fator 1, construimos a primeira combinagéo possivel, dada por: Grupo 1 — Gypsum e
Silt, oposto ao Grupo 2 — Clay e Sand. Desta forma, o fator 1 pode ser interpretado
COMO uma mmparagdo entre estes dois grupos.

Nivel 2

Factor Analysis

Princi pal Conmponent Factor Analysis of the Correlation Mtrix
Unrot ated Factor Loadi ngs and Communalities

31 cases used 19 cases contain mssing val ues

Vari abl e Factorl Fact or 2 Fact or 3 Factor4 Comunal ity
gypsun® 0.901 -0. 156 0. 405 -0. 000 1. 000
cl ay2 -0.910 0. 347 0. 216 -0. 067 1. 000
sand2 -0.280 -0.959 -0.025 -0. 040 1. 000
silt2 0. 961 0. 196 -0.182 -0.075 1. 000
Vari ance 2. 6413 1.1028 0. 2441 0.0118 4. 0000
% Var 0. 660 0. 276 0. 061 0. 003 1. 000

Para o nivel 2 temos um resultado andlogo a0 do nivel 1, sendo que com apenas dois
fatores explicamos, aproximadamente, 93% da propor¢é de variabilidade total do
proces®. No fator 1, os valores dos coeficientes de wrrelac® entre a variaveis
Gypsum, Clay e Silt e este fator sfo mais altos. Numa primeira andlise poderiamos
tomar apenas o fator 1 como uma “covariavel” que resumiria estas quatro variaveis em
uma 0, posto que eta estaria explicando 66% da proporcéo de variabilidade total da
granulometria.
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E mais uma vez observamos a formacé@ de dois grupos granulométricos neste sistema
fechado. Através dos coeficientes asciados ao fator 1, construimos a primeira
combinacdo possivel, dada por: Grupo 1 — Gypsum e Silt, oposto a0 Grupo 2—Clay e
Sand. Desta forma, o fator 1 pode ser interpretado como uma comparagéo entre estes
dois grupos.

Concluimos, assim, que no que oncerne a adlise fatorial das variaveis granulométricas

deste sistema fechado, a categorizac® em niveis de profundidade se mostrou néo
sensivel com relacd® a andlise global.

Nivel 1

Fador Analysis
Principal Component Fador Analysis of the Correlation Matrix

Unrotated Fador Loadings and Communalities

Variable Factorl Factor?2 Commnlty
clayl 0.787 0.616 0.999
sandl 0.694 -0.719 0.999

sitl -0.999 -0.014 0.998
Variance 2.0990 0.8971 2.9961

% Var 0.700 0.299 0.999

Apenas com dois fatores conseguimos explicar praticamente toda a variabilidade do
proces no primeiro nivel. Associado ao primeiro fator, temos valores bem elevados
para & trés variaveis, principalmente para Silt, o que pode ser interpretado como uma
medida global da composicdo do solo. Este fator explica 70% da variabilidade dos
dados. No segundo fator, dominam as variaveis Clay e Sand, que pode ser interpretado
basicamente, como uma @mparacdo entre & quantidades de destas variaveis em
oposicén. Este segundo fator explica goenas 29,9% da variabilidade dos dados, o que
nos leva a cer quetalvez goenas o primeiro fator sgja suficiente numa andlise etatistica
multivariada. Mas esta decisdo tem que ser tomada junto ao pesquisador, pois pode ser
gue para de 0 segundo fator sgja interessante.

Nivel 2
Fador Analysis
Principal Component Fador Analysis of the Correlation Matrix
Unrotated Fador Loadings and Communalities

31casesused 19cases contain missng values
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Variable Factorl Factor2 Factor3 Commnlty
clay2 -0.873 0.483 0.067 1.000
sand? -0.409 -0.912 0.040 1.000

silt2 0.996 0.049 0.075 1.000
Variance 1.9210 1.0672 0.0118 3.0000

% Var 0.640 0.356 0.004 1.000

Para 0 segundo nivel temos uma situagdo semelhante a aterior, ressaltando que o
primeiro fator explica uma menor variabilidade do proces® baseado nestes dados
(64%), e 0 segundo passa a eplica um pouco mais (35,6%).

Afim de nos munir de uma justificativa mais simples, porém tao concisa quanto a
anterior, poderiamos lancar méo de umatémicaeficaz para adeterminacéo de
agrupamentos que se segue. Esta andli se evidencia apresencadas duas formagdes. Silte

e Gypsum, Clay e Sand.

Andlise de onglomerados

Correl ation Coefficient Distance, Centroid Linkage

Amal gamati on St eps

Step Nunmber of Similarity Distance
clusters | evel | evel

1 3 88. 61 0. 228

2 2 51. 87 0.963

3 1 34.29 1.314

Final Partition

Cluster 1
gypsum silt

Cluster 2
cl ay sand

Clusters New
jo
1
2 3 2
1 2 1

Nunber of Cbs
ined cluster in new cluster
4 1 2

2
4
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Similarity

34.29 —

56.20 —f

78.10 —

100.00
gypsum silt clay sand
Variables

Correl ation Coefficient Distance, Centroid Linkage

Amal gamati on Steps

Step Nunmber of Simlarity Distance Custers New  Nunmber of Cbs
clusters | evel | evel joined cluster in new cluster

1 3 88. 85 0. 223 1 4 1 2

2 2 55. 20 0. 896 2 3 2 2

3 1 31.59 1. 368 1 2 1 4

Final Partition

Cluster 1
Gypsuni Siltl

Cluster 2
dayl Sand1l

Similarity

31.59
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Correl ation Coefficient Distance, Centroid Linkage

Amal ganati on Steps

Step Number of Simlarity Distance Custers New  Number of Cbs
clusters | evel | evel joined cluster in new cluster

1 3 88. 07 0. 239 1 4 1 2

2 2 45. 95 1.081 2 3 2 2

3 1 39.13 1.217 1 2 1 4

Final Partition

Cluster 1
gypsung silt2

Cluster 2
clay2 sand2

Similarity

39.13
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ApéndiceB

Entropia asociada as variaveis Gypsum, Clay, Sand e Silt

O conceito de entropia em probabilidade, tem suas raizes na termodindmica ena teoria
das comunicagdes em Ciéncias da Terra

Seja um conjunto sedimentar granulométrico compreendendo Clay (c%), Silt (si%),
Sand (sa%) e Gypsum (g%), onde c%+ s %+ as¥o+g%=100% - um sistema fechado em
cada observacé®. Por defini¢do, ainformacé total fornedda por este conjunto é

I, =c%Inc%+ s%In s% + sa%In sa% + g%In g% .

De forma geral e introduzindo nesta expressdo uma onstante abitréria K, a entropia H
deste conjunto é dada por

H=-K.,,

comumente esta constante éconsiderada igual a 100.

Note que a entropia € maxima se 0s quatro componentes, ‘independentes’, tém a
mesma probabilidade de ocorréncia no conjunto: H,, =In4; como o logaritmo é

tomado a base e, a unidade de eitropia €0 “nit”.

Observe que, se X,, X,, X,, X, S80 quatro eventos independentes, a eitropia do
conjunto é



Ho=Hy +Hy +H, +H,,
Se estes eventos ndo forem independentes:

Ho <Hy +Hy +Hy +H,y .

4

A entropia relativa é definida como H, = % , onde Hy é amaxima entropia
M

entropia relativa € geralmente, expressa em percentagem. Por interesses inerentes aos

proces®s geoldgicos, a aitropia relativa tem um papel importante em estudo
sistemas granulométricos fechados.
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Uma entropia elevada, denota um alto grau de mistura dos componentes (proporgdes

vizinhas). Uma baixa entropia, denota a predominancia de um termo - ou uma
combinagdo destes — sobre os outros. N&o obstante, a ettropia ndo nos permite

distinguir o termo predominante. Note que, historicamente, a entropia, aparece ©mo

sindnimo de probabilidade freqlentista

Descricdo da informacéo total do sistema fechado em estudo:

Variable N N* Mean Median Tr Mean StDev SE
Mean

I(TOTAL) 85 65 0.9998 1.0117 1.0049 0.1466

0.0159

Variable  Min Max Q1 Q3

[((TOTAL) 0.5307 1.2670 0.9260 1.1011

Histogram of [TOTAL)

10 — —

Frequency

(3,1
|

05 06 0.7 08 09 10 11 12 13
(TOTAL)



Descricdo da entropia relativa associada ao sistema fechado em estudo:
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Variable
Mean
Hr(In4)
1.15

Variable
Hr(In4)

N
85

Min
38.28

N* Mean Median Tr Mean StDev SE
65 7212 7298 7249 10.58
Max Q1 Q3
91.39 66.80 79.43
Histogram of Hr(In4)
15
>
2 10
()
>
o
g
LL
5
S I l_|_
I I I I I I I
3B 45 55 65 75 85 %5
Hr(In4)

Onde n6s concluimos que a @tropiarelativa média éde 72,12%.
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Assim, a auivaléncia entre entropia e probabilidade pode ser etabelecida de forma
mais ampla. Sejam quatro fontes de informagé ndo independentes, X, X,, X;, X,-
referentes a Clay (c%), Silt (si%), Sand (sa%) e Gypsum (g%) - constituindo o conjunto
granulométrico (G). Sgam n,,n,,n,,n,, o nimero de ‘mensagens’ que podem ser
“emitidas’ por X,, X,, X, X,, respedivamente. Se & probabilidades de garicdo de
n,n,,n;,n, sdo as mesmas, 0 nUmero total de ‘mensagens’ recebidas pelo conjunto
granulométrico (G), ng € inferior ao produto do nimero de mensagens individuais

nG<|_|ni.

1=1

A quantidade total de informac@® proveniente de (G) é uma fungd f(ng); ela é
inferior a soma das informagdes elementares “emitidas’ por cada mmponente:

f(n) <3 f(n).

Uma solugéo possivel deste sistema &
f(ns) <K.nng;
4

ou, sob umaoutraforma: f(ng) < f(ﬁ n)= K.In(|il| n)= i(K.In n)= Z f(n).

Se afonte de informacgdes (G) comporta ng mensagens possiveis e equiprovaveis, a
informagdo assciada auma mensagem é f(ng) < K.Inng.

Agora, nos colocamos no nucleo de nos problema. Suponha que uma fonte de
informagdo compreendendo quatro mensagens elementares, de igual probabilidade
individual de @aricdp, porém rearupados em dois sbconjuntos disjuntos
G =G,UG,, de probabilidades de garicdo dferentes p; € ps - N0 NOSH estudo,

relativo aos resultados anteriores, podemos supor G, ={Gypsum, Slte} e
G, ={Clay, Sand} . A informac¢&® maxima éIn4, com K =1.

Para uma mensagem do grupo G,, ainformac@® € Inng , e para uma mensagem do
grupo G,, a informac®d € Inn; . Estas informagdes, apenas o0 emitidas

proporcionalmente & relagdes nG% e nG% :

A diferenca H entre ainformac& maxima e ainformaca disponivel é

n n
H=In4-[-2Inn. +—=1Inn. ].
[4 «* 7, s, ]



Desta forma, se nOs estudarmos a propor¢ao elementar, teremos

H=- Pg, In Ps, + Ps, In sz]!

ou, H :—Z p,Inp; .

1=1

Assim anali samos:

Nivel 1
Vari abl e N Mean Medi an Tr Mean St Dev SE Mean
I (N1) 50 1. 0077 1.0130 1.0108 0. 1333 0.0188
Vari abl e Mn Max QA (03]
I (N1) 0. 6574 1. 2495 0.9443 1.0981
Histogram of I(N1)
10
>
(&)
| e
[<B]
=> 57
[«B]
'
A O[]

06 0.7 08 0.9 10
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Vari abl e
Hr (N1)

Vari abl e
Hr (N1)

N Mean Medi an Tr Mean St Dev SE Mean
50 72.69 73. 07 72.91 9.61 1.36

M n Max QA ®
47.42  90.13  68.12  79.21

Histogram of Hr(N1)
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107

Frequency

Hr(N1)

Onde nés concluimos que a etropiarelativa média éde 72,69%.



Vari abl e
Mean

I (N2)

0. 0295

Vari abl e
I (N2)

N
31

M n
0. 5307

Frequency

N*
19

Max
1. 2670

Nivel 2
Mean Medi an Tr Mean
0.9797 1. 0070 0. 9866
QAL B
0. 8947 1.0749

Histogram of I(N2)

St Dev
0. 1644

SE

53

05

06

07

0.8

09
I(N2)

13



Vari abl e N N* Mean Medi an Tr Mean
Mean

Hr ( N2) 31 19 70. 67 72.64 71.17
2.13

Vari abl e Mn Max Q @

Hr ( N2) 38. 28 91. 39 64. 54 77.54

Histogram of Hr(N2)

St Dev

11. 86

SE

Frequency
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Onde n6s concluimos que a @tropiarelativa média éde 70,6 7%.
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