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RESUMO

OLIVEIRA, Luciane da Silva, M.Sc., Universidade Federal de Vicosa, fevereiro de
2010. Selecdo de covaridveis para ajuste de Regressdo Logistica na anélise da
abundéancia de invertebrados edéaficos em diferentes agroecossistemas. Orientador:
Paulo Roberto Cecon. Coorientadores: Sebastido Martins Filho e Fabyano Fonseca e
Silva.

A regressao logistica € 0 método estatistico usual de analise utilizado com a
finalidade de verificar a relacdo entre uma variavel resposta dicotbmica e variaveis
explicativas de interesse. Este trabalho teve como objetivo realizar um estudo sobre os
fatores que influenciam a abundancia de invertebrados no solo sob diferentes formas de
manejo utilizando a Regressdo Logistica. Tal objetivo reside no fato destes
invertebrados serem considerados excelentes indicadores do tipo de uso e qualidade do
solo, atuando em Vvérios processos fundamentais para a manutencdo da fertilidade e
qualidade dos solos de agroecossistemas e ecossistemas naturais de acordo com Brown
et al. (1998) e Hendrix et al. (2006), citado Souza (2010). Para selecdo de covariaveis
foi utilizada a proposta de Collett (1994) e foram apresentados estimadores dos
parametros envolvidos em cada modelo e suas interpretacdes, propriedades estatisticas e
critérios para se julgar a adequabilidade dos modelos selecionados. A metodologia
apresentada neste trabalho foi aplicada a dois conjuntos de dados reais (periodo seco e
chuvoso). No modelo final ajustado para o conjunto de dados analisado no periodo seco
verificou-se que as covariaveis Tipo de Sistema, Calcio em serapilheira, Matéria
organica do solo, Potassio em serapilheira e a interacdo entre Calcio e Potassio em
serapilheira foram importantes para explicar a presenca de mais de 9 individuos, em
média, no solo. J& no modelo final ajustado para o conjunto de dados analisado no
periodo chuvoso, as covaridveis significativas para explicar a presenga de 101
individuos, em média, no solo foram Magnésio em serapilheira, Carbono organico total
na serapilheira, Matéria organica da serapilheira e Temperatura ambiente. Para 0s
dois modelos citados houve bom desempenho discriminatorio e excelentes areas sob a
curva ROC, confirmando assim a validade da utilizacdo de técnicas de regressao
logistica na construcdo dos modelos para descrever os dados analisados.
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ABSTRACT

OLIVEIRA, Luciane da Silva, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, February, 2010.
Covariates selection for Logistic Regression adjustment in analysis of edaphic
invertebrates abundance in different agroecosystems. Advisor: Paulo Roberto
Cecon. Co-Advisors: Sebastido Martins Filho and Fabyano Fonseca e Silva.

Logistic regression is the analysis’ usual statistical method used to verify the
relationship between a dichotomous variable response and the interest explanatory
variables. This work aimed to carry out a study about the factors influencing the
invertebrates’ abundance on the soil under different management forms, using the
logistic regression. This objective is that these invertebrates are considered excellent
indicators of the use type and soil quality, working in several fundamental processes for
maintaining the soil fertility and quality in agroecosystems and natural ecosystems,
according to Brown et al. (1998), Hendrix et al. (2006), and Souza (2010). For
covariates selection, the Collett (1994) proposal was used and the involved parameters
estimators in each model, their interpretations, statistical properties, and some criteria
for judging the suitability of the selected models were presented. The methodology
presented by this work was applied to two real datasets (dry and rainy season). In the
final adjusted model for the analyzed dataset in the dry season, it was verified that the
covariates System Type, Calcium in litter, Soil organic matter, Potassium in litter, and
the interaction between Calcium and Potassium in litter were important to explain the
presence of more than nine individuals on the soil. In the final adjusted model for the
analyzed dataset in the rainy season, the significant covariates to explain the presence of
one hundred and one individuals on average on the soil were Magnesium in litter, Total
organic carbon in the litter, Litter organic matter, and Ambient temperature. For two
mentioned models, there were a good discriminatory performance and excellent areas
under the ROC (Receiver Operating Characteristic) curve, thus confirming the validity
of using logistic regression techniques for the models construction to describe the

analyzed data.



1 INTRODUCAO

A regressao logistica € 0 método estatistico usual de analise utilizado com a
finalidade de verificar a relacdo entre uma variavel resposta dicotdmica e variaveis
explicativas de interesse. A analise logistica controla grande ndmero de variaveis
simultaneamente, permitindo que os dados sejam utilizados mais eficientemente.

Na regressdo logistica a variavel resposta (Y), geralmente binaria ou dicotdmica,
apresenta duas possibilidades de resposta (sucesso ou fracasso). Ao “sucesso”, resultado
mais importante ou aquele que se relaciona o acontecimento de interesse, geralmente
atribui-se o valor 1 (y = 1), e ao resultado complementar “fracasso” o valor 0 (y = 0).

Um modelo de regressdo logistica prevé a probabilidade direta de um evento
ocorrer e tém sido amplamente aplicado em importantes areas como Agronomia,
Biologia, Engenharia, Economia, Mineragdo, Transportes, Farmacologia, Medicina e
nas Ciéncias Sociais.

Os modelos de regressao logistica fazem parte da classe dos modelos lineares
generalizados, ou seja, daqueles que se tornam lineares por meio da aplicacdo de algum
tipo de transformacdo.

Nesse estudo foi verificado se a presenca de invertebrados no solo é mais ou
menos abundante considerando alguns fatores como o tipo de manejo agricola em
cultivos de café, a associacdo entre grupos da fauna edafica e os atributos fisicos,
quimicos e abidticos do solo e da serapilheira.

A diversidade e a abundancia da fauna invertebrada do solo, assim como a
presenca de determinados grupos de organismos em um sistema, podem ser usadas
como indicadores eficientes da qualidade dos solos (PAOLETTI (1999); BARROS et
al., 2003) mas, podem ser afetadas por varios fatores edaficos (tipo de solo, minerais
predominantes, temperatura, pH, matéria organica, umidade, textura e estrutura),
eventos historicos (antropogénico e geoldgico), topograficos e climaticos (MELO et al.
2009).

Os invertebrados edaficos atuam em varios processos fundamentais para a
manutencdo da fertilidade e qualidade dos solos de agroecossistemas e ecossistemas
naturais, exercem papel central na decomposic¢ao da matéria orgénica do solo e residuos
vegetais, influenciando a disponibilidade de nutrientes (BROWN et al. 1998,
HENDRIX et al., 2006 apud SOUZA, 2010). Sdo capazes de melhorar a estrutura do



solo pelo estabelecimento de relagbes com os microorganismos ou de forma direta, pela
digestéo, transporte e incorporacao de particulas orgénicas (SILVA, 2010).

Esse trabalho teve como objetivo realizar um estudo sobre os fatores que
influenciam a abundéancia de invertebrados no solo sob diferentes formas de manejo
utilizando a Regressdo Logistica. Além disso, apresentar uma revisdo bibliografica
sobre a teoria e 0s conceitos basicas dos modelos de Regressdo Logistica simples e
maultipla, tais como suposi¢fes envolvidas, aspectos de inferéncia e metodologia para

selecdo de covariaveis.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Importancia dos invertebrados edéaficos

O solo é um dos recursos naturais que juntamente com Seus 0rganismos
contribui de modo decisivo para a manutencdo da vida e para o equilibrio da biosfera.
Seu estudo tem sido intensificado nas Ultimas décadas, sobretudo nos aspectos
relacionados aos seus organismos por exercerem significativo papel para a
funcionalidade e manutencdo dos ecossistemas naturais manejados e principalmente
degradados. (SIQUEIRA; MOREIRA, 1996).

Muitas pesquisas envolvendo esses organismos tém sido desenvolvidas com o
objetivo de aumentar a capacidade produtiva do solo, reduzir a utilizacdo de insumos
quimicos e agroquimicos e contribuir para alcangar um padrdo de agricultura mais
sustentavel e menos dependente de insumos.

E necessario aumentar a biodiversidade do solo, vegetacio e fauna benéfica, a
reciclagem de nutrientes, a producdo de biomassa e 0 incremento de matéria organica.
Os processos que contribuem para o funcionamento do agroecossistema devem ser
favorecidos, tais como a reducdo dos niveis de residuos de agrotoxicos; a otimizagdo da
decomposicdo da matéria organica e da ciclagem de nutrientes; a melhoria da
conservacdo e da regeneracdo do solo, da agua e da biodiversidade; e o aumento e
sustentabilidade da produtividade a longo prazo.

A fauna edéfica tem papel fundamental em processos de decomposi¢do da
material organica, de producao de humus, ciclagem de nutrientes e energia, producao de
complexos que causam agregacdo do solo, entre outros, e podem ser alteradas pela
simples modificacdes praticas de manejo do solo. Segundo Hu et al., 1997; Baretta et
al., 2003 e Silva et al. (2006) a relacdo entre a diversidade de animais e 0s processos que
ocorrem no solo permite identificar grupos funcionais da fauna edafica mais sensiveis
ao sistema de manejo.

Muitos invertebrados sdo bioindicadores da qualidade e da degradacdo
ambiental, devido as vérias fungdes que desempenham na natureza, estreita relacdo com
a heterogeneidade dos ecossistemas e processos ecoldgicos, bem como seu alto grau de
sensibilidade as mudancas ambientais (SILVA, 2010). Assim, sua diversidade pode

revelar o nivel de qualidade ambiental, a partir do qual podem ser determinadas



intervencdes a fim de manter, recuperar ou restaurar a sanidade ambiental, atingindo a
sustentabilidade ecoldgica dos ecossistemas (WINK et al., 2005).

Os invertebrados edaficos se distinguem quanto as suas caracteristicas e sua
funcionalidade. A meso e a macrofauna do solo incluem uma variedade enorme de
formas biolodgicas distintas, de diferentes ordens.

A mesofauna abrange os organismos entre 0,2 a 2,0 mm, que inclui, por
exemplo, &caros, colémbolos e outros insetos. As atividades tréficas desses animais
incluem tanto o consumo de microorganismos e da microfauna, como a fragmentacao
de material vegetal em decomposi¢do (CORREIA & ANDRADE, 1999).

A macrofauna, que inclui organismos visiveis a olho nu (>2,0 mm), €
representada por mais de 20 grupos taxonémicos. Entre eles, cupins, formigas,
minhocas, besouros, tatuzinhos, aranhas, centopéias, piolhos-de-cobra, baratas,
tesourinhas, grilos, caracois, escorpides, percevejos, cigarras, larvas de mosca e de
mariposas. (MELO et al., 2009).

A abundancia e a diversidade da meso e macrofauna do solo dos ecossistemas
naturais e dos agrossistemas podem ser afetadas por varios fatores edaficos (tipo de
solo, minerais predominantes, temperatura, pH, matéria organica, umidade, textura e
estrutura), vegetais (tipo de vegetacdo e cobertura), histéricos (especialmente humano,
mas também geoldgico), topograficos (posicdo fisiografica, inclinacdo) e climaticos
(precipitacdo fluvial, temperatura, vento, umidade relativa do ar). Assim, intervencdes
antropicas tanto em sistemas naturais quanto em agricolas podem potencialmente afetar
a dindmica dessas comunidades animais e, por consequéncia, as funcbes ecoldgicas nas
quais estdo envolvidas. (MELO et al., 2009).

O conhecimento da comunidade da fauna edafica pode contribuir para a
avaliacdo do grau de sustentabilidade de uma pratica, seja de recuperacdo de uma area
degradada ou até mesmo no caso de um sistema natural interferido. (LINDEN et al.,
1994).

2.2 Modelo de regressao logistica simples

Os métodos de regressdo tém como objetivo descrever as relagBes entre a
variavel resposta (Y), geralmente binaria ou dicotdmica e a variavel explicativa (X). Na
regressdo logistica, a probabilidade de ocorréncia de um evento pode ser estimada

diretamente e a variavel dependente Y assume apenas dois possiveis valores 1 ou 0,
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sendo 7 =P(Y =1| X =x;) 2 probabilidade de “sucesso” e -7, = P(Y=0|X = Xi) a

probabilidade de “fracasso”.
Numa série de eventos binarios, em que (Y1, Y2..., Y,) sdo varidveis aleatorias

independentes com distribuicdo Bernoulli, com probabilidade de sucesso (;;i), isto &,
Yi ~ Ber(;z'i)e denota-se xi’ :(1,xi) a i-ésima linha da matriz (X) emque i =1, 2, ..., n,

pode-se definir a probabilidade de sucesso no modelo de regressdo logistica simples

como:
7 =a(xi)=P(Y =1| X = x.) = PO +/1K) "
I 17 1+exp(Bo +S1x1)'
e a probabilidade de fracasso:
1

l—7zi:l—ﬁ(xi):P(Y:0|X:x.): (2)

1" L+exp(Bo+p1x1)
em que S, e 5, sdo os parametros desconhecidos.
No modelo de regressdo linear assume-se que a variavel resposta € continua,
enquanto que no modelo de regressdo logistica a variavel resposta € discreta: binaria ou
dicotdmica. Em qualquer problema de regressao, a quantidade a ser modelada € o valor

médio da variavel resposta dado os valores das variaveis independentes. Assim sendo,

essa quantidade é chamada de média condicional E(Y | X =X;), onde Y é a variavel
resposta e X, , os valores das variaveis independentes.

Na regressao linear a equagdo E(Y | X =X,) = S, + f,X, representa a equacdo
de uma reta, onde as constantes [, € S, sd0 0s parametros, sendo que 0 primeiro

representa o valor de y quando X =0, ou seja, 0 ponto em que a reta corta o eixo das
ordenadas (eixo y) no grafico e o segundo representa quanto aumenta/diminui a variavel
resposta para variagio de cada unidade de x. E importante notar que para qualquer valor
de x dentro do intervalo de —oo a +oo, sempre existira um valor esperado de Y, assim
tem-se —oco < E(Y | X =X,) < +o0.

Na regressdo logistica, devido a natureza da varidvel resposta, sua média
condicional deve ser maior ou igual a zero e menor ou igual a um, isto &,

O0<E(Y| X =x;) <1, e usando a definicdo de variavel aleatdria discreta, tem-se:

E(Y | X =x)=1P(Y, =1| X =x,)+O0P(Y, =0| X =x) =7,



Quanto a distribuicdo condicional da variavel resposta, no modelo de regresséo
logistico, o valor da varidvel resposta dado x;, pode ser expressa por Y, = 7, +¢&;, em
que &, é chamado de erro, com distribuicdo Binomial (1, 7z;), com média zero e
variancia dada por 7, (1—7,) e pode assumir somente um de dois possiveis valores,
isto é, & =1-x, para Y, =1 ou ¢, =—x, para Y, =0 (HOSMER; LEMESHOW,
1989).

O modelo de regressdo logistico binario € um caso particular dos modelos
lineares generalizados, mas especificamente dos modelos logit, nos quais a variavel
dependente ¢ associada a uma variavel aleatéria Bernoulli.

Assim, baseada no modelo logit, a forma do modelo de regressdo logistica é
dada como:

= exp(Bo +p1X1) ' 3)
' 1+exp(Bo +p1%)

Sendo o modelo acima néo linear, aplica-se uma transformacdo denominada g(x)

para tornar o modelo logit linear em seus parametros continuos e fazer com que assuma
valores entre —o ¢ +oo, dependendo do limite de x:

P(ocorréncia do evento|x.)
P(n&o ocorréncia do evento|x.)

g(x)=In

= |HL- A :|: In[exp(ﬁo +131X1)]: Bo + BiXy (4)

1
No contexto de modelos lineares generalizados, uma fun¢do monotona e

derivavel que relaciona a média ao preditor linear é denominada de funcéo de ligacéo,

assim g(x) = In(liJ é a funcdo de ligacdo candnica para 0 modelo binomial.

2.1.1 Estimacéao dos Parametros

Para a estimagéo dos parametros desconhecidos £, e £, no modelo de regresséo
logistica simples usa-se o0 principio que orienta uma andlise em regressdo linear. Na
regressdo linear o método mais usado para estimacdo desses parametros € o dos

minimos quadrados. Neste método, a escolha de S, e f, € dada pelos valores que



minimizam a soma de quadrados dos desvios para os valores observados (y;) em
relagdo ao valor predito ( y,) baseado no modelo (HOSMER; LEMESHOW, 1989).

No entanto, quando o método dos minimos quadrados é utilizado em modelo
com resultado dicotdmico, os estimadores nao apresentam as pressuposi¢cdes basicas do
modelo de regressdo linear. Para solucionar o problema é utilizado o método da maxima
verossimilhanga, que produz valores para os parametros desconhecidos que maximizam
a probabilidade de obtencéo dos conjuntos de dados observados.

Segundo Meyer (1978), o método de maxima verossimilhanca conduz a
estimativas razodveis para os dados dicotdbmicos. A fungdo de distribuicdo de

probabilidade Y; para o modelo de regresséo logistico simples com Yi ~ Ber(;;i) é dada

por:
f (Yi 1 7T ) =7 (1_ 4 )1_yi
Como as observacdes sdo independentes, a funcdo de verossimilhanca € obtida

pelo produto dos termos dados na equacgéo anterior, ou seja, a funcéo de distribuicdo de

probabilidade conjuntade y,,Y,, ..., Y, sera:
ilﬂ{ fy,z )= ilﬂ{ﬁiy‘ 1-7z)",y, elo]]
Entdo, a funcdo de verossimilhanca é dada por:
L(p)=Mm" A-x) " <R ©
Aplicando-se logaritmo em ambos os lados da equagéo, tem-se a expressao:

1(5)=In[L(A)]=In| Tl @7} | ©)

Sl onten)

Substituindo pelas equacgdes (2) e (4), temos:

I(ﬂ)%{yi (8, +ﬂlxi)+ln[ . H (7

i= 1+ EXp(ﬂO + ﬂlxi )

>

[yi (B, + B.x; )= In(L+exp(B, + B,x;))]

1



Para determinar os valores de S que maximizam I(,B), deriva-se a funcdo (7)
em relagdo aos elementos do vetor S, que por sua vez sdo funcgdes dos logaritmos

presentes na equacao, e assim obtendo duas equagdes:

ap) el _
" —;{yi T op(A T ﬂlxi)exp(ﬂo + B )}
a(p) _ ¢

_z X — 1
aﬂl _i:l % 1+eXp(ﬂo+ﬂ1Xi)

e fazendo-se os resultados das equacdes acima iguais a zero, tem-se 0 seguinte sistema

exp(B, + Bx, )Xi}

de equac0es:

>(y,~7,)=0 ®)

Zn‘dxi(yi_ﬂ-i)zo (9)

Como as equagdes acima sdo ndo lineares em f, e f,, para resolvé-las é

necessario o uso de um procedimento iterativo, por exemplo, o método de Newton-
Raphson, ver secdo 3 do Capitulo XII de Casella e Berger (2002), ou algum outro

método iterativo disponivel em varios programas computacionais.

2.1.2 Interpretacao dos Coeficientes

Para o0 estudo em que a varidvel resposta e dicotdbmica, a interpretacdo dos
coeficientes se da pela razdo de chance (odds ratio), que é a razdo das proporcdes para
os dois resultados possivelis, isto €, a razéo entre sucesso (ni ) e fracasso (1— 7; ).

Considerando a variavel independente também dicotdmica, em que a variavel x é
codificada em 0 e 1, a chance da resposta quando X =1 é definida como
7(1)/1- (1) e quando x =0 como 7(0)/1—z(0). O logaritmo da razdo de chance é

dado por

ol 7 ol 7O
o=, "y | @ 90



Tabela 2.1 — Valores do Modelo de Regressdo Logistica quando a variavel
independente é dicotbmica.

Variavel Variavel independente X

resposta Y x=1 x=0
=1 | ay= @PWorA) o) exwlbo)

1+exp(Bo +41) L+exp(fo)
1 1
=0 1-7(1)= 1-70)=——

’ = Lenolo 1) 1+exp(fo)
Total 1,0 1,0

Fonte: HOSMER & LEMESHOW (1989)

Denotando a razdo de chance (odds ratio) por ¥, temos que:
g - 20 I-7@)] 10)
7(0)/[1-7(0)]
O logaritmo da razao de chance é:

m(w):m[ ”<1”[1‘”(1>]}=g<1>—g<o>

7(0)/[i-7(0)]

Usando as expressoes apresentadas na tabela 1, definimos a razdo de chance

como:

{exp(ﬂowl) | / 1 }
p_ L1rexp(By+,) |/ [1+exp(B,+5,) | _ exp(B,+5,)

B 1 ) I

=exp(4)

e o logaritmo da diferenca, ou o logaritmo da razéo de chance é:
In(‘¥)=In[exp(£)]= 4, (11)
Devido a facil interpretacdo, a razdo de chance ¢ uma medida de associacdo muito

utilizada e possui propriedades estatisticas que a tornam fundamental em muitos tipos
de estudos.

2.3 Modelo de regressao logistica multipla

Seja um conjunto com p varidveis independentes, denotadas por

X = (Xig» Xip» Xiz»--1 %;,), O vetor da i-esima linha da matriz (X) das variaveis



explicativas, em que cada elemento da matriz corresponde ao ij-ésimo componente

(x;), em que i=12..,n e j=01..,p, com x,=1.Denota-se por
B'= By, Bs..-. B,), 0 vetor de parametros desconhecidos e S; € o j-ésimo parametro
associado a variavel explicativa x; .

No modelo de regressdo logistica multipla a probabilidade de sucesso é dada
por:
exp(Bo + SrXin +-- -+ BpXip)
1+exp(By + BiXip +-- -+ BpXip)

7; =7Z'(Xi)= P(Y =1 X :xi):

__exp(xif) (12)
1+exp(x; B)
e a probabilidade de fracasso por:
1
1-7 =1-7(x;)=P(Y =0| X =x,) =
! ' " Lrexp(By + X+ BpXip)
: (13)

~L+exp(x; B)
Assume-se que Y, tem uma distribuicdo de Bernoulli com parametro de sucesso
7; € que o “logit” para o modelo de regressdo logistica multipla é dada pela equacéo:
i

1-r7;

g(xi):ln[ i|=Xi'ﬂ:ﬂo+Zp:ﬂinj
j=1

(14)

2.2.1 Estimagéo dos Parametros

Para estimar os parametros deve-se utilizar o método da maxima verossiilhancga,
similar ao caso da regressdo logistica simples.
A funcdo de verossimilhanca, neste caso, € idéntica a expressdo (5),

considerando que () € dada pela expressdo (12). Especificamente, para uma amostra

de tamanho n, tem-se que

L(B)=11~"@-7z )", com y, {0}
& (15)
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Seja o vetor S de parametros relacionados com a probabilidade condicional

P(Y, =1|x,)=x(x,) para ie{l---,n}. Entdo, o estimador de S, pelo método da

maxima verossimilhanca, denotado por /3, € a solugéo das equacdes de verossimilhanca

(yi _ﬂ-i):O

ia

>x(y,-7,)=0 para je L p)
i=1 (16)

No entanto, agora tem-se p + 1 equacdes de verossimilhanca que séo obtidas ao
se diferenciar a funcdo logaritmo de verossimilhancga dada por
L(B)= Zn:[yi Inz, +(@1-y,)In(l-7, )]
':1 17)
com respeito a cada um dos p + 1 coeficientes. A expressdo (17) é obtida a partir do
logaritmo de funcdo (15) e do uso das propriedades de somatorio e de logaritmos.

As expressdes das equacdes normais sdo apresentadas abaixo,

oL n N
op, &l "
oL n n . )
- =2 %Y —2 X7 =0, para j efl,-- p}
ﬂj i=1 i=1 (18)

onde 7, indica o estimador pelo método da méxima verossimilhanca de ;.
Assim, pode-se representar todas as p+1 equacbes de verossimilhanca, em
notacdo matricial, como
op)y Y -1m)=0
ok (19)
em que,

Y = (Y30 Vo) 1

!

M= (2,17, ) o

ﬂ,:(ﬂo’m’ﬁp)lx(ml)

X o Xqp

1 Xy 0 X

X=|. . . P
1 X an nx(p+1)

11



0 0 ez (l-7,)

nxn
onde Y e IT sdo matrizes nx1, # é um vetor 1x(p+1), X éuma matriz nx(p+1) e

> € uma matriz de variancias e covariancias nxn.

Como no modelo univariado, as equag6es obtidas com a derivacdo da funcdo de
verossimilhanca ndo sdo lineares, aqui também sdo necessarios métodos iterativos para
a resolucgéo do sistema de equacdes resultante. Segundo Walker e Duncan (1967) citado
por Martins (1988), a exata determinagdo dos parametros ndo é possivel, em funcdo da
conhecida complexidade do problema resultante. Entretanto, o método iterativo de
Newton-Raphson, apresenta a vantagem de convergir rapidamente para a solugéo.

Nesse meétodo, o primeiro passo requer o uso de uma solucdo inicial para 0s
valores que maximizam a funcdo de verossimilhanga. A fungdo é aproximada, em uma
vizinhanca da solucgéo inicial por um polindmio de segundo grau. A segunda solucéo
alcancada, no processo iterativo, é o ponto de maximo valor do polinbmio, e assim por
diante. Dessa forma, 0 método gera uma sequéncia de solugdes que convergem para 0
ponto de maximo da funcdo de verossimilhanca (FIGUEIRA, 2006).

O método de Newton-Raphson é apresentado de forma detalhada em Casella e
Berger (2002).

2.3 Variaveis dummy no modelo

Quando as variaveis independentes categdricas possuem mais de duas categorias
é necessario recodifica-las antes de inclui-las no modelo.
Admitindo que seja p o numero de varidveis independentes e se a j-ésima

variavel independente da equacdo x; assume k; niveis, sdo feitas k; —1 variaveis
indicadoras (dummy) para representa-la. Sera denotado como D, as variaveis dummy e

os coeficientes dessas variaveis como f;,, ondeu =1,2,...,k; —1. Assim, a equagdo da

ju?
transformacéo logaritmica assume a seguinte forma:
kj -1
g(x) =By +BXx +...+ uzl BiuDju +'Bpxp1

12



E importante ressaltar que sempre que um nivel de uma variavel independente
categodrica for incluido no modelo, todos os outros niveis dessa variavel devem ser
incluidos, 0 mesmo raciocinio vale também para a exclusédo de algum nivel, se um for
excluido, todos os outros devem ser excluidos. Se recodificarmos uma variavel em k
niveis de uma variavel categorica, a contribuicdo para os graus de liberdade sera k — 1

para o teste da razdo de verossimilhanca, na analise de inclusdo ou ndo desta variavel.

2.4 Teste de significancia dos coeficientes

Apobs o ajuste do modelo (estimacdo dos parametros f.'s) deve-se testar a

significancia das varidveis decorrentes no modelo. Nesse processo estd envolvido o teste
de hipoteses estatisticas, o qual determina se as variaveis independentes no modelo
estdo “significantemente” relacionadas com a variavel resposta.

Os testes mais utilizados para testar a qualidade do modelo ajustado e a
significancia individual dos pardmetros ou de um conjunto de parametros do modelo séo
0 teste da razdo de verossimilhanga, o teste de Wald e o teste de Escore. Neste estudo,
porém, serdo abordadas apenas as estatisticas para o teste da razdo de verossimilhanca e
o teste de Wald.

2.4.1 Teste da Razéo de Verossimilhanca

Para testar a significancia do coeficiente de uma variavel no modelo comparam-
se 0s valores observados da variavel resposta com os valores preditos, por cada um dos
dois modelos; o primeiro com a variavel presente e o segundo sem essa variavel. Para a
comparagdo entre o0s valores preditos e observados, usando a funcdo de
verossimilhanca, usa-se “menos duas vezes o logaritmo do quociente desses maximos”,

pois sua distribuicdo equivale ao Qui-Quadrado com n— p graus de liberdade, e é
baseada na seguinte expressao:

verossimilhanga do modelo atual
verossimilhanga do modelo saturado

D=-2In

Essa estatistica € chamada de deviance (desvio) e avalia o valor ajustado na
regressao logistica, desempenhando o mesmo papel que a soma de quadrados residuais
tem na regresséo linear (NELDER; WEDDERBURN,1972).
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Considerando o modelo com as proporcdes estimadas 7, a deviance pode ser

TR 0

A deviance sempre € positiva e quanto menor, melhor é o ajuste do modelo.

escrita como:

Para estimar a significancia de uma variavel independente, comparam-se o valor
de D com e sem a variavel independente na equagdo. A alteracdo no valor de D
esperada pela inclusdo da variavel independente no modelo € obtida através de:

G = D(para 0 modelosem a variavel }-D(para o modelo com a variavel )

Também é comum expressar a estatistica G por:

G2 In{ (verossimilhanga sem a variavel )}

(verossimil hanga com a variavel )
No caso de uma Unica varidvel independente, verifica-se facilmente que se esta
variavel ndo esta no modelo, o estimador de maxima verossimilhanca de g, €
~ n, 4 " o n,
B, =In|—| onde n, = z y, en, = Z(l— y,) e que o valor predito é constante, — .
No i1 i1 n

Assim, o valor de G pode ser escrito como:

a8
G=—2Inl—~"N/\"

H 7’Z‘.i Yi (1_ 7’Z‘.i )(1*Yi) (21)

Para 0 caso em que analisamos se pelo menos uma das variaveis explicativas sao

significativas no modelo em estudo, temos as seguintes hipoteses:

{Ho:ﬂfﬁfw:ﬁp:o

H, :pelomenosum g =0
Sob a hipotese de que pelo menos um S ¢é igual a zero, a estatistica G terd uma
distribuicdo assintotica qui-quadrado (;(2) com grau de liberdade igual a diferenca do
namero de parametros dos modelos que estdo sendo comparados. Compara-se a
estatistica G com o valor de (;52) a um nivel de significancia pré-estabelecido e conclui

se as variaveis podem, ou ndo, ser retiradas do modelo.
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2.4.2 Teste de Wald

Esta estatistica é baseada na distribuicéo assintdtica de ﬁ e é uma generalizacéo
do teste t de Student (Wald, 1943) citado por Colosimo e Giolo (2006). E, geralmente,

mais usada no caso de hipdteses relativas a um unico parametro S;. Assim, as hipoteses

s8o as seguintes:

Hy,:p=0
H,:p=0

E a estatistica do teste € dada pela seguinte expresséo:
w=p 1) (22)
em que I(ﬁ) ¢ a matriz de informacéo de Fischer avaliada em ,3 em que sob H,» @
estatistica w apresenta uma distribuicdo qui-quadrado com numero de graus de

liberdade igual ao nimero de parametros.

No caso em que S é um escalar, a expresséo (22) se reduz a:

wo B
se()
Porém, o teste de Wald em alguns casos, costuma néo rejeitar a hipotese nula
guando esta deveria ser rejeitada. Hauck e Donner (1977) e Jennings (1986)
examinando a eficiéncia do Teste de Wald recomendam que o teste da razdo de

verossimilhangas seja usado quando h& davidas de que o teste de Wald tenha falhado.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Area de estudo/Procedéncia dos dados

Os dados utilizados nesse trabalho foram gentilmente cedidos por Joedna Silva,
doutora em Agronomia/Fitotecnia pela Universidade Federal do Ceara e sdo
provenientes de um estudo realizado no Municipio de Araponga, Zona da Mata de
Minas Gerais, dentro da microrregido de Vicosa.

A coleta de dados foi realizada em quatro propriedades rurais de agricultores
familiares e comerciais desse municipio, onde foram coletadas amostras de solo em
diferentes agroecossistemas e sistemas naturais, sendo assim descritos:

e Sistemas convencionais (SC) de café (Coffea ardbica L.) — cultivo de café
solteiro a pleno sol com uso de fertilizantes e agrotoxicos.

e Sistemas de manejo agroecoldgico (AGRO) - cultivo de café solteiro a pleno sol
com o surgimento e manutencdo de vegetacdo espontanea, sem uso de
agrotoxicos.

e Sistemas agroflorestais (SAF) - cultivo de café consorciado com arvores
frutiferas ou ndo, com o surgimento e manutencdo de vegetagdo espontanea,
sem uso de agrotdxicos.

e Mata nativa proximas as propriedades rurais.

A coleta do solo foi efetuada na camada de 0 — 10 cm, realizada em dois
periodos do ano: — seco (Junho — Setembro) e chuvoso (Dezembro — Margo), com 60
amostras em cada periodo (15 amostras de cada sistema).

As amostras foram selecionadas em &reas demarcadas aleatoriamente em pontos
distanciados entre dez e quinze metros um do outro. Para a avaliagdo da macro e
mesofauna edéafica, foram coletados blocos de solo de 20 x 20 x 10 cm, sendo coletada,
primeiramente, a serapilheira da superficie, considerando todo residuo vegetal sobre a
superficie do solo.

Foram extraidos os invertebrados edaficos para mensuragdo do nimero total de
individuos por amostra e foram realizadas as analises fisicas e quimicas do solo e da

serapilheira.
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3.2 Construcdo do modelo

Buscou-se construir um modelo para determinar a quantidade média de
individuos (invertebrados edéficos) por m? que se poderia encontrar no solo sob
diferentes condicBes (época seca e epoca chuvosa) e, além disso, analisar os fatores que
influenciariam esse resultado. Para determinar os fatores ambientais responsaveis pela
ocorréncia de mais ou menos individuos por m? no solo, foi utilizada a anélise de
regressao logistica.

A variavel resposta (variavel dependente) analisada foi denominada como o
“nimero médio de individuos por m? encontrados no solo”. Foi usada a seguinte
codificacdo para tornar a variavel resposta dicotdmica:

Em época seca:

e 0 para representar a presenca de 9 ou menos individuos por m? no solo
e 1 para representar a presenca de mais de 9 individuos por m? no solo

Em época chuvosa:

e 0 para representar a presenca de 101 ou menos individuos por m? no solo
e 1 para representar a presenca de mais de 101 individuos por m? no solo

Os valores 9 e 101 referem-se ao valor médio de individuos encontrados por m?,
nas amostras coletadas, em épocas diferentes e, serviram como valor de referéncia para
categorizacao da variavel resposta.

As covariaveis utilizadas na anélise sdo apresentadas na Tabela 3.2 (ver matrizes
de dados completas no apéndice A e B). Dentre elas, a covariavel “Tipo de Sistema” foi
recodificada antes de ser incluida no modelo por ser uma covariavel categorica. Assim,

a Tabela 3.1 ilustra a codificacdo atraves de covaridveis dummy.

Tabela 3.1 - Codificacdo de covaridveis dummy utilizadas na analise realizada no
solo e em serapilheira em periodo seco e chuvoso

Varidveis Dummy
Vdl Vvd2 Vvd3
Convencional 0 0 0
Mata 1 0 0
Agroecoldgico 0 1 0
Agro florestal 0 0 1

Tipo de Sistema

17



Tabela 3.2 — Cddigo, descricao e tipo de variaveis utilizadas na analise realizada no
solo e em serapilheira em periodo seco e chuvoso

Cadigo Descricéo Tipo
Vdl  Dummy sistema 1 (0: Convencional; 1: Mata) Categérica
Vd2  Dummy sistema 2 (0: Convencional; 1: Agroecoldgico) Categorica
Vd3  Dummy sistema 3 (0: Convencional; 1: Agroflorestal) Categorica
V4 Nitrogénio total em serapilheira Continua
V5 Fésforo em serapilheira Continua
V6 Potassio em serapilheira Continua
V7 Célcio em serapilheira Continua
V8 Magnésio em serapilheira Continua
V9 Manganés em serapilheira Continua
V10  Zinco em serapilheira Continua
V11  Ferro em serapilheira Continua
V12  Carbono orgéanico total na serapilheira Continua
V13  Relagdo carbono/nitrogénio na serapilheira Continua
V14  Matéria organica da serapilheira Continua
V15  Porcentagem de umidade do solo Continua
V16  Temperatura ambiente Continua
V17  Temperatura do solo Continua
V18  Peso seco da serapilheira em t/ha Continua
V19  Peso seco da serapilheira em g/kg Continua
V20  Microporosidade do solo Continua
V21  Macroporosidade do solo Continua
V22  Porosidade total do solo Continua
V23  Densidade do solo Continua
V24  Phdosolo Continua
V25  Fosforo no solo Continua
V26  Potéassio no solo Continua
V27  Célcio no solo Continua
V28  Magneésio no solo Continua
V29  Aluminio no solo Continua
V30  Soma de base Continua
V31 CTC (capacidade de troca de cations do solo) efetiva Continua
V32  CTC (capacidade de troca de cations do solo) total Continua
V33  Saturacdo de bases do solo Continua
V34  Saturacdo por aluminio Continua
V35  Matéria orgéanica do solo Continua
V36  Fosforo remanescente do solo Continua

Para a selecdo das covariaveis foi utilizado o método derivado da proposta de
Collett executado com o auxilio do pacote estatistico R (R Development Core Team),
versdo 2.11.1. Para testar a qualidade do ajuste do modelo foram utilizados o teste
Hosmer e Lemeshow e o calculo da area sob a Curva ROC, através do programa
estatistico SPSS (Statistical Package for the Social Sciences), versdo 15.0 (2006) para
Windows.
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3.3 Selecdo de Covariaveis

A aplicacdo da analise de regressao logistica envolve selecionar o conjunto de
covariaveis a ser usado no modelo e, é necessario que esse modelo forneca resultados
satisfatorios, com boa estimativa de previsdo e com o menor nimero de covariaveis
possiveis que descreva o fenébmeno estudado (segundo o Principio da Parciménia). O
sucesso para a modelagem de um conjunto de dados esta relacionado a area especifica,
aos metodos estatisticos e a experiéncia e bom senso do pesquisador (HOSMER e
LEMESHOW, 1989).

Para obter um modelo com o menor nimero de covariaveis possivel, mas que
mantenha a eficiéncia nos resultados de previsdo € necessario que se tenha um plano de
escolha das covariaveis iniciais que serdo testadas no modelo e um método que auxilie
na selecdo e adequagdo dessas covariaveis (HOSMER e LEMESHOW, 1989).

Alguns métodos como forward, backward ou stepwise sdo muito utilizados para
selecdo de covaridveis, cujos algoritmos foram implementados em programas
computacionais. No entanto, apresentam algumas desvantagens, pois tendem a
identificar um particular conjunto de covaridveis, em vez de possiveis conjuntos
igualmente bons para explicar a resposta, impossibilitando o pesquisador escolher o
mais relevante em sua area de aplicacdo (COLOSIMO; GIOLO, 2006).

Diante disso, nesse estudo optou-se por utilizar uma estratégia de selegdo de
covariaveis derivada da proposta de Collett (1994), citado por Colosimo e Giolo (2006),
em que as informagdes do pesquisador podem ser incluidas no processo de deciséo, o
que envolve uma participacdo mais ativa do estatistico e pesquisador em cada passo do
processo de selecdo, podendo, por exemplo, incluir covariaveis relevantes no estudo
independente de significancia estatistica.

Os passos utilizados no processo de selecdo sdo descritos como se segue:

1. Primeiramente ajustar todos os modelos contendo uma Unica covariavel. Em
seguida, incluir todas as covariaveis significativas ao nivel de 0,10. Nesse passo,
utilizar o teste da razdo de verossimilhancas.

2. Ajustar conjuntamente as covariadveis significativas no passo 1. Em seguida
ajustar modelos reduzidos, excluindo uma Unica covariavel de cada vez, pois na
presenca de certas covaridveis, outras podem deixar de ser significativas.

Verificar quais as covariaveis que provocaram um aumento significativo na
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estatistica da razdo de verossimilhancas. Somente aquelas que atingiram a
significancia devem permanecem no modelo.

3. Com as covariaveis que ficaram retidas no passo 2, ajustar um novo modelo e as
covariaveis que foram excluidas no passo 2 retornaram ao modelo para
confirmar se ndo séo estatisticamente significativas.

4. Incluir ao modelo as eventuais covariaveis significativas no passo 3 juntamente
com aquelas do passo 2. Neste passo retornam-se com as covariaveis excluidas
no passo 1 para confirmar se elas ndo sao estatisticamente significativas.

5. Ajustar um modelo incluindo as covariaveis significativas no passo 4 e testar se
alguma delas pode ser retirada do modelo.

6. Com as covaridveis que “sobreviveram” ao passo 5, ajusta-se entdo o modelo
final para os efeitos principais. Deve-se verificar a possibilidade de incluséo de
termos de interacdo dupla entre as covaridveis incluidas no modelo. O modelo
final serd composto pelos efeitos principais identificados no passo 5 e 0s
possiveis termos de interacdo significativos nesse passo.

Segundo Colosimo e Giolo (2005), ao ser utilizado este procedimento de
selecdo, deve-se evitar ser muito rigoroso ao testar cada nivel individual de
significancia. O nivel de significancia ndo deve ser muito baixo para decidir se um

termo deve ser incluido no modelo, sendo recomendado um valor proximo de 0,10.

3.4 Medidas de qualidade do ajuste

Para saber se o0 modelo selecionado explica razoavelmente bem o
comportamento da variavel resposta deve-se testar a qualidade do ajuste do modelo, que
¢ dada por estatisticas que medem a proporcao da variacdo na variavel resposta que €

explicada pelo modelo.

3.4.1 Teste de Hosmer e Lemeshow

O teste Hosmer e Lemeshow corresponde a um teste Qui-quadrado que consiste
em dividir o nimero de observacbes em dez classes e, em seguida, comparar as
frequéncias preditas com as observadas. A finalidade desse teste é verificar se existem
diferencas significativas entre as classificacfes realizadas pelo modelo e a realidade

observada.
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Assim, a hipotese a testar é:
H,:0; =¢;, v, =19
{Hl:aj|oj¢ej, i=1--.9
A estatistica de teste sob a hipdtese nula é a seguinte:
P =iﬂ=i (o_j_ﬁj)_z ~ Xg2

n;

em que

- - g
n; € o numero de observacdes pertencentes ao grupo j, verificando-se n=%’n;
j=1

nj
0; € a frequéncia observada de sucesso no grupo j, onde o; = Zlyij e y; €ai-ésima
j=

observacao do grupo j.

n

P

1

n;

e; € afrequéncia esperada de sucesso no grupo j,onde e; =n;p; e p; = )

p; € a probabilidade predita correspondente a i-ésima observagéo do grupo j.

Antes do célculo da estatistica teste, é necessario estimar a probabilidade de
sucesso para cada observacdo e ordenar as probabilidades preditas por ordem crescente,
em seguida agrupar os dados de acordo com os decis das probabilidades preditas. Em
cada decil, dividir os valores observados e os valores preditos para 0 sucesso e ndo
sucesso.

A um nivel de significancia estabelecido, busca-se nao rejeitar a hipdtese de que
ndo existem diferencas entre os valores preditos e observados. O critério de avaliagdo se
distingue um pouco do convencional, pois geralmente o que se pretende é rejeitar a
hipotese nula. Nesse caso, se houver diferencas significativas entre as classificacdes
preditas pelo modelo e as observadas, entdo o modelo ndo representa a realidade de
forma satisfatéria. Em tal situacdo, o modelo ndo seria capaz de produzir estimativas e
classificacfes muito confiaveis (HOSMER e LEMESHOW, 1989).

A estatistica do teste de Hosmer e Lemeshow tem distribuicdo qui-quadrado
com g — 2 graus de liberdade, em que g = 10 grupos.
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3.4.2 Area sob a Curva ROC

No modelo logistico, como a variavel resposta é binaria é necessario escolher
uma regra de predicdo. A probabilidade da resposta predita pode consequentemente

formar a base para se classificar um individuo de acordo com um dos dois grupos

(\? =0ouY = 1), jaque zestaentre 0 e 1. E preciso estabelecer um ponto de corte (7, )
em que valores acima dele o individuo é classificado como evento (\fi =l) e valores

abaixo dele o individuo é classificado como néo evento (Yi = O). Geralmente 7, =05 ¢

um valor razoavel, entretanto, se os dois grupos ndao podem ser classificados como
simeétricos, um valor diferente de 0,5 deve ser considerado. Uma maneira de se
determinar o ponto de corte é através da curva ROC (Receiver Operating
Characterisctic), a qual permite avaliar a capacidade preditiva de um modelo usando o
ponto de corte escolhido (ABREU, 2004).

A avaliacdo da capacidade preditiva de um modelo, depois que foi feita a
classificagdo das observagdes em um dos dois grupos (\f =0ouY :1) é baseada nos

conceitos de sensibilidade e especificidade estatistica, obtidas a partir da construcdo de
matrizes de confusdo, gerada pelo modelo. A sensibilidade é definida como a
probabilidade de um individuo ser classificado como zero, dado que realmente é zero e
a especificidade € a probabilidade de um individuo ser classificado como um, dado que
realmente & um.

A matriz de confusdo é uma tabela 2 x 2 para o ponto de corte escolhido, como
apresentado na Tabela 3.3. Neste trabalho, a sensibilidade e a especificidade s&o
utilizadas com uma nomenclatura diferente da usual, onde a sensibilidade sera
denominada como capacidade de acerto dos zeros e a especificidade como capacidade
de acerto dos uns.

Tabela 3.3 — Matriz de Confuséo para duas classes

Valores Observados

0 1
Valores 0 ao ax a
Preditos 1 bo b, b
A B n

Assim, estas medidas sdo definidas como:
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Capacidade de acerto dos zeros (CAZ) = a_AO (Sensibilidade)
Capacidade de acerto dos uns (CAU) = %1 (Especificidade)

Capacidade de acerto total (CAT) = aOTerl (Acurécia)

em que

n € o numero total de observagdes na amostra;

ap € 0 numero de zeros que foram classificados como zero (acerto);

b; € o nimero de uns que foram classificados como um (acerto);

a; € 0 numero de uns que foram classificados como zero (erro);

bo € 0 nimero de zeros que foram classificados como um (erro);

A é 0 nimero de zeros na amostra;

B é 0 numero de uns na amostra;

a é o numero total de observacdes classificadas como zero na amostra;

b é o nimero total de observagdes classificadas como um na amostra.

Essa matriz (Tabela 2) descreve uma tabulacdo cruzada entre a classificagdo
predita, através de um unico ponto de corte e a condi¢do real e conhecida de cada
individuo, em que a diagonal principal corresponde as classificacbes corretas e 0s
valores fora dessa diagonal representam os erros de classificagdo (BROCCO, 2006).

Para a construcdo da Curva ROC, sdo calculadas a sensibilidade e a
especificidade para todas as observacdes da amostra, considerando diferentes pontos de
corte do modelo. A curva é obtida registrando em um gréafico “sensibilidade” x “1 —
especificidade” para os diversos pontos de corte.

Em geral, o melhor ponto de corte produz valores para a sensibilidade e a
especificidade que se localizam no ponto mais a esquerda e superior possivel, isto &, no

“ombro” da curva, ou proximo dele.
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(sensibilidade)

Discriminacao

% glevada

média

B haixa

acaso

0.0 2 A4 6 8 1.0
(1 - especificidade)

Figura 3.1 — Curvas ROC dos modelos ajustados para o conjunto de dados
gualquer

A linha diagonal indica uma classificacdo aleatoria, ou seja, um modelo que
aleatoriamente seleciona saidas como zero ou um. Uma curva perfeita corresponderia a
uma linha horizontal no topo do gréafico, com elevada capacidade de discriminacéo,
porém isto dificilmente sera alcancado. As curvas que se apresentam entre a linha
diagonal e a linha perfeita sdo consideradas de média e baixa capacidade de
discriminacdo, assim quanto mais a curva estiver distante da diagonal principal, melhor
o desempenho de modelo associado a ela. Esse fato sugere que quanto maior for a area
entre a curva ROC produzida e a diagonal principal, melhor o desempenho global do
modelo.

Alguns métodos, como o da estimagdo de maxima verossimilhanca e o da
aproximacdo da estatistica U de Wilcoxon-Mann-Whitney, sdo usados para calcular a
area abaixo de uma curva ROC, porém nédo serdo demonstrados nesse trabalho. Para
maiores informacdes, consultar Hanley e McNeil (1983).

A érea delimitada pela curva mede a capacidade de discriminagdo do modelo.
Hosmer e Lemeshow (2000) apresentaram uma regra geral para avaliacdo do resultado
da area sob a Curva ROC:

e Seaarea forigual a 0,5: ndo ha discriminacdo;
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e Areano intervalo entre 0,7 e 0,8: discriminago aceitavel;
e Areano intervalo entre 0,8 e 0,9: excelente discriminagéo;
e Areaacima de 0,9: excepcional discriminacio.
Na comparacdo de modelos, o melhor modelo é aquele que apresentar a maior

area sob a curva ROC.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 Conjunto de dados da serapilheira e do solo no periodo seco — atributos fisicos

e quimicos

No processo de selecdo das covaridveis para a construcdo do modelo de
regressao logistica foi utilizada a estratégia de selecdo de modelos derivada da proposta
de Collett (1994), que envolve uma participacdo mais ativa do pesquisador em cada
passo do processo de selecédo. Os resultados sdo apresentados na Tabela 4.1.

No passo 1 foram ajustados todos os modelos contendo uma Unica covariavel e
pelo teste da razéo de verossimilhancas foi observado que as covariaveis Vdl, V5, V7,
V12, V14, V17,V22,V23, V29, V32, V34 e V35 foram significativas ao nivel de 0,10,
ou seja, mostraram ter alguma influéncia sobre a caracteristica avaliada, que nesse caso,
refere-se a ocorréncia de mais de 9 individuos por m?, em média, no solo das &reas
estudadas.

As covariaveis significativas anteriormente foram entdo ajustadas conjuntamente
(passo 2), juntamente com as covariaveis Vd2 e Vd3 que foram incluidas no modelo
mesmo ndo apresentando significancia estatistica, porque sempre que um nivel de uma
variavel indicadora (dummy) for incluido no modelo, todos os outros niveis dessa
varidvel devem ser incluidos. Neste passo ainda, foram também ajustados modelos
reduzidos, excluindo uma Unica covariavel de cada vez. Verificou-se que apenas as
covariaveis Vd1, V5 e V7 provocam um aumento significativo na estatistica da razéo de
verossimilhancgas. Assim, no passo 3, ajustou-se um novo modelo com as covariaveis
Vdl, Vd2, Vd3, V5 e V7 e outros modelos que incluiam também as covariaveis que
foram excluidas no passo 2 para confirmar realmente se ndo eram estatisticamente
significativas.

No passo 4, as covariaveis significativas no passo 3 (V22, V23 e V35) foram
incluidas ao modelo juntamente com aquelas do passo 2. Neste passo retornou-se com
as covariaveis excluidas no passo 1 para confirmar se elas ndo eram estatisticamente
significativas. Ajustou-se entdo (passo 5), um modelo incluindo as covariaveis V6, V11,
V33 e V36 significativas no passo 4 e foi testado se alguma delas poderia ser retirada do
modelo. Foi verificado que as covariaveis V5, V11, V22, V23, V33 e V36 ndo

apresentaram significancia estatistica nesse passo e foram retiradas do modelo.
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No passo 6, com as covariaveis selecionadas ajustou-se entdo o modelo para as

covariaveis que sobreviveram no passo 5. Para completar a modelagem foi verificada a

possibilidade de inclusdo de termos de interacdo dupla entre as covariaveis ja incluidas

no modelo. As interacdes Vd2*V6 e V7*V6 foram significativas ao nivel de 0,10. Na

etapa final chegou-se a trés modelos que ndo apresentaram muita discrepancia nos

valores da estatistica do Teste da Raz&o da Verossimilhanca.

Tabela 4.1 — Selecdo de covariaveis usando o modelo de regresséo logistica para o
conjunto de dados da serapilheira e do solo no periodo seco

Estatistica
Passos  Modelo -2 log L (B) de teste Valor p
TRV
Passol  Nulo 78,859 - -
Vd1 71,288 7,571 0,006*
Vd2 78,764 0,095 0,758
Vd3 76,302 2,557 0,110
V4 78,456 0,403 0,525
V5 74,881 3,978 0,046*
V6 78,140 0,719 0,397
V7 73,462 5,397 0,020*
V8 77,032 1,827 0,176
V9 77,816 1,043 0,307
V10 78,406 0,453 0,501
Vi1l 77,513 1,346 0,246
V12 74,946 3,913 0,048*
V13 78,189 0,670 0,413
V14 74,661 4,198 0,040*
V15 77,421 1,438 0,230
V16 76,926 1,933 0,164
V17 75,084 3,775 0,052*
V18 77,268 1,591 0,207
V19 77,260 1,599 0,206
V20 78,461 0,398 0,528
V21 76,887 1,972 0,160
V22 75,633 3,226 0,072*
V23 75,476 3,383 0,066*
V24 77,020 1,839 0,175
V25 78,832 0,027 0,870
V26 77,594 1,265 0,261
V27 78,508 0,351 0,553
V28 78,465 0,394 0,530
V29 72,611 6,248 0,012*
V30 78,579 0,280 0,596
V31 78,784 0,075 0,784
V32 75,399 3,460 0,063*
V33 77,648 1,211 0,271
V34 72,151 6,708 0,010*
V35 75,468 3,391 0,066*
V36 78,703 0,156 0,693
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...continuacao

Passo 2  Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V12+V14+V17+V22+V23+V29+V32+V34+V35 46,423 - -
Vd2+Vd3+V5+V7+V12+V14+V17+V22+V23+V29+V32+V34+V35 49,515 3,092 0,079*
Vd1+Vd3+V5+V7+V12+V14+V17+V22+V23+V29+V32+V34+V35 48,126 1,703 0,192
Vd1+Vd2+V5+V7+V12+V14+V17+V22+V23+V29+V32+V34+V35 46,725 0,302 0,583
Vd1+Vd2+Vd3+V7+V12+V14+V17+V22+V23+V29+V32+V34+V35 49,873 3,450 0,063*
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V12+V14+V17+V22+V23+V29+V32+V34+V35 50,509 4,086 0,043*
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V14+V17+V22+V23+V29+V32+V34+V35 47,978 1,555 0,212
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V12+V17+V22+V23+V29+V32+V34+V35 48,176 1,753 0,186
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V12+V14+V22+V23+V29+V32+V34+V35 46,763 0,340 0,560
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V12+V14+V17+V23+V29+V32+V34+V35 47,130 0,707 0,400
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V12+V14+V17+V22+VV29+V32+V34+V35 46,495 0,072 0,788
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V12+V14+V17+V22+VV23+V32+V34+V35 46,468 0,045 0,832
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V12+V14+V17+V22+V23+V29+V34+V35 46,610 0,187 0,665
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V12+V14+V17+V22+V23+V29+V32+V35 46,630 0,207 0,649
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V12+V14+V17+V22+V23+V29+V32+V34 47,542 1,119 0,290

Passo 3 Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7 55,479 - -
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V12 54,790 0,689 0,407
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V14 54,713 0,766 0,381
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V17 53,048 2,431 0,119
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V22 51,682 3,797 0,051*
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V23 51,976 3,503 0,061*
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V29 55,478 0,001 0,975
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V32 53,475 2,004 0,157
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V34 55,476 0,003 0,956
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V35 52,392 3,087 0,079*

Passo 4  Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V22+V23+V35 50,567 - -
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V22+V23+V35+V4 50,567 0,000 1,000
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V22+V23+V35+V6 43,143 7,424 0,006*
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V22+V23+V35+V8 50,563 0,004 0,950
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V22+V23+V35+V9 50,198 0,369 0,544
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V22+V23+V35+V10 48,313 2,254 0,133
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V22+V23+V35+V11 47,043 3,524 0,060*
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V22+V23+V35+V13 49,827 0,740 0,390
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V22+V23+V35+V15 48,159 2,408 0,121
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V22+V23+V35+V16 49,886 0,681 0,409
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V22+V23+V35+V18 48,988 1,579 0,209
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V22+V23+V35+V19 48,963 1,604 0,205
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V22+V23+V35+V20 50,338 0,229 0,632
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V22+V23+V35+V21 50,413 0,154 0,695
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V22+V23+V35+V24 48,011 2,556 0,110
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V22+V23+V35+V25 48,826 1,741 0,187
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V22+V23+V35+V26 49,518 1,049 0,306
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V22+V23+V35+V27 49,652 0,915 0,339
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V22+V23+V35+V28 50,564 0,003 0,956
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V22+V23+V35+V30 49,439 1,128 0,288
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V22+V23+V35+V31 49,436 1,131 0,288
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V22+V23+V35+V33 47,528 3,039 0,081*
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V22+V23+V35+V36 47,255 3,312 0,069*

Passo5  Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V22+V23+V35+V6+V11+V33+V36 38,752 - -
Vd2+Vd3+V5+V7+V22+V23+V35+V6+V11+V33+V36 45,858 7,106 0,008*
Vd1+Vd3+V5+V7+V22+V23+V35+V6+V11+V33+V36 39,997 1,245 0,265
Vd1+Vd2+V5+V7+V22+V23+V35+V6+V11+V33+V36 38,885 0,133 0,715

28



...continuacao

Vd1+Vd2+Vd3+V7+V22+V23+V35+V6+V11+V33+V36 41,338 2,586 0,108
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V22+V23+V35+V6+V11+V33+V36 51,740 12,988 0,000*
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V23+V35+V6+V11+V33+V36 38,830 0,078 0,780
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V22+V35+V6+V11+V33+V36 38,754 0,002 0,964
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V22+V23+V6+V11+V33+V36 43,744 4,992 0,025*
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V22+V23+V35+V11+V33+V36 44,098 5,346 0,021*
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V22+V23+V35+V6+V33+V36 39,150 0,398 0,528
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V22+V23+V35+V6+V11+V36 40,763 2,011 0,156
Vd1+Vd2+Vd3+V5+V7+V22+V23+V35+V6+V11+V33 38,765 0,013 0,909

Passo 6  Vd1+Vd2+Vd3+V7+V35+V6 47,977 - -
Vd1+Vd2+Vd3+V7+V35+V6+Vd1*Vd2 47,977 0,000 1,000
Vd1+Vd2+Vd3+V7+V35+V6+Vd1*Vd3 47,977 0,000 1,000
Vd1+Vd2+Vd3+V7+V35+V6+Vd1*V7 47,187 0,790 0,374
Vd1+Vd2+Vd3+V7+V35+V6+Vd1*V35 47,860 0,117 0,732
Vd1+Vd2+Vd3+V7+V35+V6+Vd1*V6 47,975 0,002 0,964
Vd1+Vd2+Vd3+V7+V35+V6+Vd2*Vd3 47,977 0,000 1,000
Vd1+Vd2+Vd3+V7+V35+V6+Vd2*V7 47,805 0,172 0,678
Vd1+Vd2+Vd3+V7+V35+V6+Vd2*V35 45,473 2,504 0,114
Vd1+Vd2+Vd3+V7+V35+V6+Vd2*V6 45,155 2,822 0,093*
Vd1+Vd2+Vd3+V7+V35+V6+Vd3*V7 47,879 0,098 0,754
Vd1+Vd2+Vd3+V7+V35+V6+Vd3*V35 45,479 2,498 0,114
Vd1+Vd2+Vd3+V7+V35+V6+Vd3*V6 47,959 0,018 0,893
Vd1+Vd2+Vd3+V7+V35+V6+V7*V35 45,593 2,384 0,123
Vd1+Vd2+Vd3+V7+V35+V6+V7*V6 44,536 3,441 0,064*
Vd1+Vd2+Vd3+V7+V35+V6+V35*V6 47,711 0,266 0,606
Vd1+Vd2+Vd3+V7+V35+V6+Vd2*V6+V7*V6 43,233

Etapa  vd1+Vd2+Vd3+V7+V35+V6+Vd2*V6 45,155

FINal \/d14v/d2+Vd3+V7+V35+V6+VTHV6 44,536

*Valor p<0,10

Desta forma, os possiveis modelos para a estimativa da probabilidade de
ocorréncia de mais de 9 individuos por m®no solo, nas reas estudadas foram:
- Modelo 1:
e (Bo+BNA L+ BN 2+ BN 3+ BN T+ 35+ B,V 6+5,Vd 2%V 6+ 5,V T*V 6)

P(Mais de 9individuos) — 14 @At AVAT+BNA 2+ BNA3+ SN T+ 35+ AV 6+ fNA 2 6+ N T/ 6)

- Modelo 2:
e (Bo+BNA L+ BN 2+ SN 3+ BN T+ 35+ B,V 6+5,Vd 2%V 6)

P(Mais de 9individuos) — 14 oot AVIL N2+ fVA3+ N T+ 35+ 5 6+ 5V 2V 6)

- Modelo 3:
e( Bo+BNAL+ BN 2+ SNA 3+ B,V T+ BV 35+ BV 6+ BV T*V 6)

P(Mais de9individuos) — 1 4 @(Pot AVAL+BNA 2+ A3+ SN T+ 35+ 6+ 5N TV 6)
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Para avaliar se 0os modelos finais foram bem ajustados e entdo decidir qual deles
deve ser usado, optou-se por utilizar o Teste Hosmer e Lemeshow e a area sob a Curva
ROC, que testam a qualidade do ajuste, avaliando a capacidade preditiva dos modelos.

O teste de Hosmer e Lemeshow avalia as diferencas entre as classificacfes
previstas pelo modelo e as observadas (HOSMER e LEMESHOW, 1989). Se as
diferengas forem significativas, o grau de acuracia do modelo ndo é bom. A Tabela 4.2
exibe o resultado do teste para os trés modelos. Ao nivel de significancia de 5%, nédo foi
possivel rejeitar a hipdtese nula de que ndo houve diferencas significativas entre os
valores preditos e observados para os modelos 1 e 3, o que indicou que esses modelos
foram capazes de produzir classificacdes confiaveis.

Tabela 4.2 — Teste de Hosmer e Lemeshow para o conjunto de dados da
serapilheira e do solo no periodo seco

Modelo Qui-quadrado g.l. Valorp

1 66,001 8 0,580
2 169,000 8 0,031
3 64,149 8 0,601

Da mesma maneira, a area sob a curva ROC que varia de zero a um, pode ser
empregada como um indice da exatiddo do modelo, sendo tanto melhor quanto maior
for esta area.

Como a probabilidade da variavel dependente estimada pode assumir um valor
entre zero e um, neste estudo, foi utilizado um ponto de corte de 0,5 para 0 modelo, de
forma que as amostras com resultados inferiores a 0,5 séo classificadas como “presenca
de 9 ou menos individuos por m?, em média, no solo” e as amostras com resultados
superiores a esse valor sdo classificadas como “presenca de mais de 9 individuos por
m?, em média, no solo.

Na Tabela 4.3 foram apresentadas as medidas de capacidade preditiva (CAT,
CAU e CAZ) e a area sob a curva ROC (ASC) para os trés modelos e na figura 4.1, suas
respectivas curvas ROC.

Tabela 4.3 - Medidas de capacidade preditiva no modelo ajustado para o conjunto
de dados da serapilheira e do solo no periodo seco
Modelo CAT CAU CAzZ ASC
1 88,3% 818% 92,1% 0,923

2 86,7% 77,3% 92,1% 0,920
3 86,7% 77,3% 92,1% 0,914

30



Curvas ROC

1.0
rre
Pr—
" I
|
0.5 r
' 1
1
i
@ r'
= 06 I
=
E |
=
(2
g |
“ 04 I"
I Curvas
r suses Modelo 1
- = = NWodalo 2
0.29 === Modelo 3
——— Lmha de Referéncia
00— -

T T
0.0 0.2 0.4 06& 0s 1.0
1 - Especificidade

Figura 4.1 — Curvas ROC dos modelos ajustados para o conjunto de dados da
serapilheira e do solo no periodo seco

Pela andlise das capacidades preditivas, notou-se que ndo houve diferencas entre
0s modelos 2 e 3. A capacidade preditiva total (CAT) e capacidade preditiva dos uns
(CAU) foi maior no modelo 1 que nos modelos 2 e 3, mesmo assim, essa variacao foi
pequena. A capacidade preditiva dos zeros (CAZ) foi igual nos trés modelos. A area sob
a curva (ASC) foi maior que 0,90 nos trés modelos analisados, representando uma
excepcional capacidade de discriminacdo.

Como foi visto, pela curva ROC os trés modelos discriminaram bem os dados,
porém, pelo teste de Hosmer e Lemeshow apenas os modelo 1 e 3 foram bem ajustados.
Assim, o0 modelo mais adequado para a analise da quantidade média de individuos no
solo em época seca, foi o0 modelo 3, uma vez que ele é bem ajustado e € mais
parcimonioso. O modelo final ficou composto pelas covariaveis: Dummy sistema 1 -

Sistema Convencional/Mata (Vdl), Dummy sistema 2 - Sistema Convencional/
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Agroecoldgico (Vd2), Dummy sistema 3 - Sistema Convencional/ Agroflorestal (\Vd3),
Caélcio em serapilheira (\V7), Matéria organica do solo (V35), Potassio em serapilheira
(\V6) e a interacdo entre Calcio e Potassio em serapilheira (V7*V6).

Além de obter um modelo, testar a significancia de seus parametros e verificar a

acuracia e eficiéncia desse modelo encontrado, outra analise interessante de ser feita é a
da razdo das chances, calculada por exp(ﬂ). A Tabela 4.4 mostra os valores dessas

razdes para 0 modelo final.

Tabela 4.4 — Razéo de chance do modelo final ajustado para o conjunto de dados
da serapilheira e do solo no periodo seco

o - Erro Razéo de Chance
Variaveis p padrao Valor p exp(/?)
Constante 0,852 4,270 0,842
Vvdl 3,800 1,501 0,011 44,688
Vd2 0,190 1,265 0,880 1,210
Vd3 -0,022 1,258 0,986 0,979
V7 -0,730 0,323 0,024 0,482
V35 0,431 0,169 0,011 1,538
V6 -0,903 0,858 0,293 0,405
V7*V6 0,118 0,070 0,092 1,125

Pode-se observar que dentre os fatores que influenciam a presenga de mais ou
menos individuos por m? no solo nas éreas estudadas, o célcio e o potassio em
serapilheira, atuaram de forma negativa, isto €, quando a quantidade desses elementos
for alta na serapilheira, as chances de aumentar o ndmero de individuos no solo
diminuem. Assim, o aumento de uma unidade (em gkg-1) de calcio e de potéssio,
separadamente, diminui em aproximadamente 52% e 60% respectivamente, as chances
de ocorréncia de mais de 9 individuos por m? no solo. Porém, a interacdo entre esses
dois elementos no solo atuou de forma positiva. Verificou-se que com o aumento de
uma unidade da interacdo entre célcio e potéssio, existe a possibilidade de se aumentar
em aproximadamente 13% as chances de ocorréncia de mais de 9 individuos por m? no
solo.

Com o aumento de uma unidade de matéria organica no solo, as chances de

2 no solo aumentam em 54%

ocorréncia de mais de 9 individuos por m
aproximadamente. Em relacdo ao Sistema Convencional, categoria de referéncia
utilizada na codificacdo das variaveis dummies, o Sistema “Mata” aumenta

aproximadamente 45 vezes a chance de se encontrar mais de 9 individuos por m? no
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solo das areas estudadas, em época seca. Os Sistemas Agroflorestal e Agroecoldgico

ndo apresentaram significancia estatistica em relacdo ao Sistema Convencional.

4.2 Conjunto de dados da Serapilheira e do solo no periodo chuvoso — atributos

fisicos e quimicos

Foi utilizada a estratégia de selecdo de modelos derivada da proposta de Collett
(1994) para a selecdo das covaridveis na construcdo do modelo de regressao logistica.
Os resultados podem ser vistos na Tabela 4.5.

Foram ajustados todos os modelos contendo uma Unica covaridvel (passo 1) e
pelo teste da razdo de verossimilhancas foi observado que as covariaveis V5, V6, V8,
V12, V14, V25, V26, V27, V30, V31, V32, V35 foram significativas ao nivel de 0,10,
ou seja, tém alguma influéncia sobre a ocorréncia de mais de 101 individuos por m?, em
média, no solo das areas estudadas.

No passo 2, as covariaveis significativas anteriormente foram entdo ajustadas
conjuntamente.  Neste passo ainda, foram tambeém ajustados modelos reduzidos,
excluindo uma Unica covariavel de cada vez. Verificou-se que apenas as covariaveis V8,
V12 e V14 provocam um aumento significativo na estatistica da razdo de
verossimilhancgas. Assim, no passo 3, ajustou-se um novo modelo com essas covariaveis
e foram ajustados também outros modelos que incluiam as covaridveis que foram
excluidas no passo 2 para verificar se realmente ndo eram estatisticamente
significativas. Foi possivel observar que todas as covaridveis excluidas no passo 2
foram novamente significativa, devendo, dessa forma retornar ao modelo.

No passo 4, os modelos ajustados voltaram a conter as doze variaveis iniciais do
passo 2. Neste passo retornou-se com as covariaveis excluidas no passo 1, uma a uma,
para confirmar se elas ndo eram estatisticamente significativas. Ajustou-se entdo (passo
5), um modelo incluindo as covariaveis V11, V16 e V29 significativas no passo 4 e foi
testado se alguma delas poderia ser retirada do modelo. As Unicas covariaveis que
sobreviveram nesse passo foram V8, V12, V14 e V16, pois apresentaram significancia
estatistica.

No passo 6, com as quatro covariaveis selecionadas ajustou-se 0 modelo final.
Para completar a modelagem foi verificada a possibilidade de inclusdo de termos de
interacdo dupla entre as covaridveis ja incluidas no modelo. Nenhuma interacdo foi

significativa ao nivel de 0,10.
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Tabela 4.5 — Selecdo de covariaveis usando o modelo de regressdo logistica para o
conjunto de dados da serapilheira e do solo no periodo chuvoso

Passos  Modelo -2 log L (B) TRV Valor p
Passo1l  Nulo 65,193 - -
Vd1 63,973 1,220 0,269
Vd2 64,132 1,061 0,303
Vd3 65,071 0,122 0,727
V4 65,059 0,134 0,714
V5 51,011 14,182  0,000*
V6 56,962 8,231 0,004*
V7 63,215 1,978 0,160
V8 61,860 3,333 0,068*
V9 64,855 0,338 0,561
V10 65,011 0,182 0,670
V11 65,191 0,002 0,964
V12 61,764 3,429  0,064*
V13 65,145 0,048 0,827
V14 61,549 3,644  0,056*
V15 62,800 2,393 0,122
V16 63,051 2,142 0,143
V17 63,432 1,761 0,184
V18 64,652 0541 0,462
V19 64,655 0538 0,463
V20 64,803 0,390 0,532
V21 65,092 0,101 0,751
V22 64,721 0,472 0,492
V23 64,791 0,402 0,526
V24 64,941 0,252 0,616
V25 59,723 5,470 0,019*
V26 59,862 5,331 0,021*
V27 59,760 5,433 0,020*
V28 63,483 1,710 0,191
V29 63,737 1,456 0,228
V30 59,602 5,591 0,018*
V31 59,579 5,614  0,018*
V32 56,411 8,782  0,003*
V33 64,621 0,572 0,449
V34 62,928 2,265 0,132
V35 54,531 10,662 0,001*
V36 64,633 0,560 0,454
Passo 2 V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35 32,083 - -
V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35 33,123 1,040 0,308
V5+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35 32,348 0,265 0,607
V5+V6+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35 35,961 3,878 0,049*
V5+V6+V8+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35 34,800 2,717 0,099*
V5+V6+V8+V12+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35 35,020 2,937 0,087*
V5+V6+V8+V12+V14+V26+V27+V30+V31+V32+V35 32,110 0,027 0,869
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V27+V30+V31+V32+V35 32,739 0,656 0,418
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V30+V31+V32+V35 32,686 0,603 0,437
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V31+V32+V35 32,392 0,309 0,578
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V32+V35 32,083 0,000 1,000
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V35 33,750 1,667 0,197
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32 32,285 0,202 0,653
Passo3 V8+V12+V14 55,751 - -
V8+V12+V14+V5 47,072 8,679 0,003*
V8+V12+V14+V6 51,972 3,779 0,052*
V8+V12+V14+V25 50,385 5,366 0,021*
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...continuacao

V8+V12+V14+V/26 50,189 5562  0,018*
V8+V12+V14+V27 52,126 3,625  0,057*
V8+V12+V14+V30 51,865 3,886  0,049*
V8+V12+V14+V31 51,671 4,080 0,043*
V8+V12+V14+V32 39,884 15,867  0,000*
V8+V12+V14+V35 41,760 13,991 0,000*
Passo 4  V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35 32,083 - -
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35+Vdl 30,794 1,289 0,256
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35+Vd2 30,698 1,385 0,239
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35+Vd3 31,592 0,491 0,483
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35+V4 31,912 0,171 0,679
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35+V7 30,755 1,328 0,249
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35+V9 31,835 0,248 0,618
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35+V10 30,935 1,148 0,284
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35+V11 27,159 4,924  0,026*
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35+V13 32,059 0,024 0,877
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35+V15 32,046 0,037 0,847
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35+V16 16,772 15,311  0,000*
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35+V17 31,508 0,575 0,448
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35+V18 30,500 1583 0,208
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35+V19 30,497 1586 0,208
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35+V20 31,819 0,264 0,607
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35+V21 31,776 0,307 0,580
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35+V22 31,463 0,620 0,431
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35+V23 31,455 0,628 0,428
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35+V24 32,081 0,002 0,964
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35+V28 32,060 0,023 0,879
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35+V29 28,761 3,322 0,068*
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35+V33 32,030 0,053 0,818
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35+V34 31,224 0,859 0,354
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35+V36 32,083 0,000 1,000
Passo 5  V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35+V11+V16+V29 16,335 - -
V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35+V11+V16+V29 17,371 1,036 0,309
V5+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35+V11+V16+V29 16,488 0,153 0,696
V5+V6+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35+V11+V16+V29 22,608 6,273  0,012*
V5+V6+V8+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35+V11+V16+V29 20,988 4,653  0,031*
V5+V6+V8+V12+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35+V11+V16+V29 21,437 5,102 0,024*
V5+V6+V8+V12+V14+V26+V27+V30+V31+V32+V35+V11+V16+V29 16,474 0,139 0,709
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V27+V30+V31+V32+V35+V11+V16+V29 17,034 0,699 0,403
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V30+V31+V32+V35+V11+V16+V29 16,396 0,061 0,805
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V31+V32+V35+V11+V16+V29 16,630 0,295 0,587
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V32+V35+V11+V16+V29 16,657 0,322 0,570
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V35+V11+V16+V29 16,340 0,005 0,944
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V11+V16+V29 16,660 0,325 0,569
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35+V16+V29 16,352 0,017 0,896
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35+V11+V29 24,994 8,659  0,003*
V5+V6+V8+V12+V14+V25+V26+V27+V30+V31+V32+V35+V11+V16 16,753 0,418 0,518
Passo 6  V8+V12+V14+V16 39,251 - -
V8+V12+V14+V16+V8*V12 39,208 0,043 0,836
V8+V12+V14+V16+V8*V14 39,217 0,034 0,854
V8+V12+V14+V16+V8*V16 37,344 1,907 0,167
V8+V12+V14+V16+V12*V14 39,057 0,194 0,660
V8+V12+V14+V16+V12*V16 39,206 0,045 0,832
V8+V12+V14+V16+V14*V16 39,186 0,065 0,799
Modelo  V8+V12+V14+V16

Final

*Valor p<0,10
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Desta forma, o modelo final para a estimativa da probabilidade de ocorréncia de

mais de 101 individuos por m?no solo, nas areas estudadas foram:
e( Bo+BN 8+ BN 12+ N 14+ B,V 16)
P

(Mais de 101individuos) — 1+ ePot B8+ fN 12+ SN 14+ 5V 16)

Para avaliar a qualidade do ajuste para o modelo final utilizou-se o Teste
Hosmer e Lemeshow e a area sob a Curva ROC.

Pelo teste de Hosmer e Lemeshow, ao nivel de significancia de 5%, ndo foi
possivel rejeitar a hipdtese nula de que ndo houve diferencas significativas entre 0s
valores preditos e observados, indicando que o modelo foi capaz de produzir

classificacOes confiaveis, isto €, o grau de acuracia do modelo é bom (Tabela 4.6).

Tabela 4.6 — Teste de Hosmer e Lemeshow no modelo ajustado para o conjunto de
dados da serapilheira e do solo no periodo chuvoso

Qui-quadrado g.l. Valorp
5,7390 8 0,676

Da mesma maneira, a area sob a curva ROC que varia de zero a um, pode ser
empregada como um indice da exatiddo do modelo, sendo tanto melhor quanto maior
for esta area.

Como a variavel dependente estimada pode assumir um valor entre zero e um,
neste estudo, foi utilizado um ponto de corte de 0,5 para o modelo, de forma que as
amostras com resultados inferiores a 0,5 séo classificadas como “presenca de 101 ou
menos individuos por m? em média, no solo” e as amostras com resultados superiores a
esse valor sdo classificadas como “presenca de mais de 101 individuos por m? em
média, no solo. Na Tabela 4.7 foram apresentadas as medidas de capacidade preditiva
(CAT, CAU e CAZ) e a area sob a curva ROC (ASC) para o modelo final e na figura

4.2, suas respectivas curvas ROC.

Tabela 4.7 - Medidas de capacidade preditiva no modelo ajustado para o conjunto
de dados da serapilheira e do solo no periodo chuvoso
CAT CAU CAZ AsSC

83,3% 57,1% 91,3% 0,899
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Figura 4.2 — Curvas ROC do modelo ajustado para o conjunto de dados da
serapilheira e do solo no periodo chuvoso

O modelo apresentou boa capacidade preditiva total (CAT) e boa capacidade
preditiva dos zeros (CAZ), porém capacidade preditiva dos uns (CAU) foi menor que
60%. A area sob a curva (ASC) foi 0,899, representando uma excelente capacidade de
discriminagéo.

Como foi verificado, 0 modelo final foi bem ajustado e ficou composto pelas
covariaveis: Magnésio em serapilheira (V8), Carbono organico total na serapilheira
(V12), Matéria organica da serapilheira (\V14) e Temperatura ambiente (V16).

Além de obter um modelo, testar a significancia de seus parametros e verificar a

acuracia e eficiéncia desse modelo encontrado foi realizada a andlise da razdo das

chances, calculada por exp(ﬁ’) (Tabela 4.8).
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Tabela 4.8 — Razado de chance do modelo final ajustado para o conjunto de dados
da serapilheira e do solo no periodo chuvoso

o A Erro Razé&o de Chance
Variaveis yij Padrio Valor p exp(B)
Constante 25,507 8,908 0,004
V8 2,781 0,878 0,002 16,135
V12 4,588 2,449 0,061 98,268
V14 -2,736 1,379 0,047 0,065
V16 -0,834 0,271 0,002 0,434

Dentre os fatores que influenciam a presenca de mais ou menos individuos por
m? no solo nas &reas estudadas, 0 magnésio e o carbono organico total na serapilheira,
atuaram de forma positiva, isto €, quando a quantidade desses elementos for alta na
serapilheira, as chances de aumentar o numero de individuos no solo também
aumentam. Assim, o aumento de uma unidade de magnésio e de carbono orgénico total
na serapilheira aumenta em aproximadamente 16 e 98 vezes, respectivamente, as
chances de ocorréncia de mais de 101 individuos por m? no solo.

Com o aumento de uma unidade de matéria organica na serapilheira, as
chances de ocorréncia de mais de 101 individuos por m® no solo diminuem em 94%
aproximadamente, e se houver o aumento de um grau na temperatura ambiente em
relacdo a temperatura ambiente registrada na época da pesquisa, pode ocorrer uma
diminuicdo de aproximadamente 57% da chance de se encontrar mais de 101 individuos
por m? no solo das éreas estudadas, em época chuvosa.

Sendo a matéria organica composta por carbono organico, observa-se que o
carbono orgénico na serapilheira contribui de forma positiva para o aumento de
individuos no solo, enquanto que a matéria organica na serapilheira contribui de forma
negativa para esse aumento. Essa incoeréncia pode ter ocorrido devido o experimento

ser realizado em ambiente ndo controlado e com pequeno numero de repeticéo.
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5 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

5.1 Conclusoes

Das trinta e seis covariaveis iniciais utilizadas para estudar o problema, somente
quatro foram importantes no modelo final, tanto para o periodo seco quanto para o
periodo chuvoso. No periodo seco as covariaveis significativas foram: Dummy sistema 1
- Sistema Convencional/Mata, Caélcio em serapilheira, Matéria organica do solo,
Potassio em serapilheira, além disso, foram incluidos os outros niveis da covariavel
“Tipo de sistema” por se tratar de uma variavel indicadora (Dummy sistema 2 - Sistema
Convencional/Agroecoldgico e Dummy sistema 3 - Sistema
Convencional/Agroflorestal) e uma interagdo significativa entre Célcio e Potassio em
serapilheira.

As covaridveis significativas no periodo chuvoso foram: Magnésio em
serapilheira, Carbono orgéanico total na serapilheira, Matéria organica da serapilheira e
Temperatura ambiente.

O desempenho discriminatério do modelo final para cada periodo analisado
(seco e chuvoso), avaliado pelo teste de Hosmer e Lemeshow e pela curva ROC, néo
apresentou diferenca estatisticamente significativa entre os valores observados e
preditos. Os resultados obtidos mostraram excelentes areas sob a curva, confirmando
assim a validade da utilizagdo de técnicas de regressdo logistica na construcdo dos
modelos para descrever os dados analisados.

A covariavel “tipo de sistema” mostrou-se importante apenas no periodo seco,
pois o solo da mata apresentou elevada razdo de chance de apresentar maior quantidade
de individuos (invertebrados edaficos) em relacdo ao solo onde se pratica 0 manejo do
café de forma convencional, com o uso de fertilizantes e agrotoxicos. O solo onde se
cultiva o café sob o sistema de manejo agroecoldgico ou agroflorestal ndo apresentou
diferencas significativas em relacdo ao solo onde se cultiva o café sob o sistema
convencional.

A covariavel “matéria organica” esteve presente no modelo final para o periodo
seco e chuvoso. No periodo seco, foi possivel observar que quanto maior a quantidade
de matéria organica no solo, maior sua contribuicdo para o aumento da quantidade de

invertebrados edaficos, porém, no periodo chuvoso uma grande quantidade de matéria
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orgénica na serapilheira contribui para a diminuicdo do numero de invertebrados no
solo.

Sendo a matéria organica composta por carbono organico, foi observada certa
incoeréncia no periodo chuvoso — o carbono organico na serapilheira contribui de forma
positiva para 0 aumento de individuos no solo, enquanto que a matéria organica na
serapilheira contribui de forma negativa para esse aumento, isto é, contribui para a
diminuicao.

Somente o modelo final para o periodo seco apresentou interacdes significativas
entre covaridveis. A interagdo entre Célcio e Potéssio contribui em aproximadamente
13% para 0 aumento do nimero de individuos por m? no solo em periodo seco.

A temperatura ambiente so foi relevante no modelo final para o periodo chuvoso
onde é maior a concentracéo de individuos por m? sendo que se seu valor for elevado,

aumenta-se a chance de diminuir a quantidade e a variedade de invertebrados no solo.

5.2 Recomendac0es

Desenvolver outras pesquisas com aplicacdo dessa mesma metodologia, com 0s
ajustes necessarios a cada caso, em outras localidades e com um maior nimero de
repeticdes, a fim de ampliar os conhecimentos e melhor compreender a relagédo entre a
variavel resposta e as demais covariaveis do modelo, buscando resultados mais
representativos.

Testar interacbes entre outras covaridveis e verificar a significancia dessas

interacdes no modelo.
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Analise dos dados da serapilheira e do solo no periodo de seca e no periodo

chuvoso — atributos fisicos e quimicos

LEGENDA
Vdl = Dummy sistema 1 (Sistema Convencional/Mata); Vd2 = Dummy sistema 2

(Sistema Convencional/Sistema Agroecologico); Vd3 = Dummy sistema 3 (Sistema
Convencional/Sistema Agroflorestal); V4 = Nitrogénio total em serapilheira; V5 =
Fésforo em serapilheira; V6 = Potassio em serapilheira; V7 = Calcio em serapilheira;
V8 = Magneésio em serapilheira; V9 = Manganés em serapilheira; V10 = Zinco em
serapilheira; V11 = Ferro em serapilheira; V12 = Carbono organico total na serapileira;
V13 = Relacdo carbomo/nitrogénio na serapilheira; V14 = Matéria organica da
serapilheira; V15 = Porcentagem de umidade do solo; V16 = Temperatura ambiente;
V17 = Temperatura do solo; V18 = Peso seco da serapilheira em t/ha; V19 = Peso seco
da serapilheira em g/kg; V20 = Microporosidade do solo; V21 = Macroporosidade do
solo; V22 = Porosidade total do solo; V23 = Densidade do solo; V24 = Ph do solo; V25
= Fosforo no solo; V26 = Potéssio no solo; V27 = Célcio no solo; V28 = Magnésio no
solo; V29 = Aluminio no solo; V30 = Soma de base; V31 = CTC (capacidade de troca
de cations do solo) efetiva; V32 = CTC (capacidade de troca de céations do solo) total,
V33 = Saturacdo de bases do solo; V34 = Saturacdo por aluminio; V35 = Mateéria

orgénica do solo; V36 = Fosforo remanescente do solo.

45



or

APENDICE A - Matriz de dados brutos tendo como covariaveis ambientais as caracteristicas fisicas e quimicas da serapilheira e do solo,
nas 60 amostras coletadas em periodo seco.

Covariaveis ambientais

AMOStra — Va2 vds va V5 V6 V7 V8 v9 V10 Vil V2 Vi3
1 0 0 0 1495 096 57 1075 521 6568 1146 4225 3694 25
2 0 0 0 1354 0,79 6,4 991 473 4870 623 2089 3483 26
3 0 0 0 1389 098 51 1096 512 8672 2025 6414 3412 25
4 0 0 0 1178 2,08 40 1003 436 8622 2168 7209 3463 29
5 0 0 0 1425 184 104 1231 556 6413 1911 2834 3408 24
6 0 0 0 1319 0,75 6,4 762 262 1412 1856 909 3551 27
7 0 0 0 1530 030 116 881 281 14316 17,89 1192 37,02 24
8 0 0 0 1354 0,73 49 957 335 16709 1604 2345 3669 27
9 0 0 0 1565 0,68 8,3 9,75 299 23844 1299 3153 3480 22
10 0 0 0 1460 0,29 78 854 320 17391 1494 279 3784 26
11 0 0 0 1389 070 34 1243 312 9396 30424 7982 3054 22
12 0 0 0 1354 0,79 49 1250 326 6675 157,36 4285 3396 25
13 0 0 0 1600 075 40 1342 342 11613 24706 10641 2957 18
14 0 0 0 1389 047 39 1178 322 8834 19995 9043 3311 24
15 0 0 0 1460 077 31 1588 357 6771 30995 3845 3463 24
16 1 0 0 1319 051 18 405 116 20473 44078 12705 2654 20
17 1 0 0 1214 036 18 174 066 21177 21562 9132 2661 22
18 1 0 0 932 0,38 13 214 079 19494 5350 13807 2582 28
19 1 0 0 897 044 2.1 229 089 20008 1459 13639 2522 28
20 1 0 0 9067 0,38 16 212 092 21509 3441 6472 2812 29
21 1 0 0 1002 066 25 1381 169 20464 47594 81,72 3845 38
22 1 0 0 1249 158 36 1334 206 27515 95823 6946 3903 31
23 1 0 0 1249 122 34 1668 158 31955 37644 5402 3712 30
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APENDICE A - Matriz de dados brutos tendo como covariaveis ambientais as caracteristicas fisicas e quimicas da serapilheira e do solo,
nas 60 amostras coletadas em periodo seco.

Covariaveis ambientais

Amostra

Vdl Vd2 Vd3 V4 V5 V6 V7 V8 V9 V10 V11 V12 V13
24 1 0 0 11,78 1,37 3,2 17,29 2,01 312,61 64390 50,34 36,67 31
25 1 0 0 11,08 0,57 2,4 20,49 157 33578 402,83 1531 36,32 33
26 1 0 0 13,19 1,65 2,8 12,50 2,62 604,47 4484 39,50 34,09 26
27 1 0 0 12,49 1,41 3,3 9,82 2,44 40398 50,42 4045 36,71 29
28 1 0 0 12,14 1,26 2,9 9,15 2,38 667,87 7517 5582 36,47 30
29 1 0 0 11,43 1,17 2,9 15,01 2,26 410,09 31,99 36,37 34,47 30
30 1 0 0 12,14 1,67 4,0 10,39 264 64096 73,81 79,34 32,63 27
31 0 1 0 11,43 1,65 3,3 14,81 6,21 47,23 5,00 38,28 35,03 31
32 0 1 0 12,84 0,75 11,4 11,48 2,95 43,77 5,11 26,06 34,98 27
33 0 1 0 11,08 0,81 5,2 10,52 3,05 39,30 6,35 97,38 33,80 31
34 0 1 0 11,08 0,85 6,2 11,14 2,98 46,93 9,10 106,16 31,57 28
35 0 1 0 11,78 0,55 3,7 8,97 2,08 50,59 10,32 47,71 40,80 35
36 0 1 0 12,84 2,02 11,4 13,92 3,25 197,80 143,49 57,93 32,15 25
37 0 1 0 13,89 1,22 10,0 13,39 366 202,05 251,77 80,59 32,02 23
38 0 1 0 14,25 0,92 2,1 15,62 3,27 157,26 214,46 46,28 38,33 27
39 0 1 0 16,71 0,98 3,0 17,84 333 12156 126,53 49,14 35,98 22
40 0 1 0 14,60 1,48 6,0 15,12 3,20 269,33 254,06 70,41 34,00 23
41 0 1 0 16,36 1,35 7,1 11,31 285 451,44 60,61 7215 2517 15
42 0 1 0 16,36 1,48 11,0 12,86 299 280,14 25,29 26,73 33,55 21
43 0 1 0 15,65 1,33 6,7 13,91 295 500,68 23558 58,88 25,02 16
44 0 1 0 15,30 1,27 7,8 10,54 2,62 44550 18,74 26,10 22,67 15
45 0 1 0 15,30 1,42 12,0 13,05 335 410,03 102,49 1531 29,32 19
46 0 0 1 14,60 0,92 2,4 11,41 151 274,74 149,71 73,60 31,53 22
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APENDICE A - Matriz de dados brutos tendo como covariaveis ambientais as caracteristicas fisicas e quimicas da serapilheira e do solo,
nas 60 amostras coletadas em periodo seco.

Covariaveis ambientais

Amostra

Vdl Vd2 Vd3 V4 V5 V6 V7 V8 V9 V10 V11 V12 V13
47 0 0 1 13,54 0,85 6,8 10,36 2,03 186,97 16,0/ 4522 35,35 26
48 0 0 1 15,30 0,81 4,5 15,53 206 22252 2026 7131 32,57 21
49 0 0 1 16,36 1,03 2,4 11,09 1,44 44575 26566 51,31 35,46 22
50 0 0 1 15,30 0,98 5,8 12,40 1,80 281,36 222,12 50,23 2451 16
51 0 0 1 8,27 0,47 3,9 15,97 3,56 108,89 18,67 2594 33,74 41
52 0 0 1 13,89 0,21 51 13,75 3,72 201,82 29,38 2532 33,63 24
53 0 0 1 8,62 0,60 7,0 12,25 2,84 76,14 10,02 74,69 36,66 43
54 0 0 1 8,62 0,38 8,9 13,59 4,16 147,26 10,50 14,25 30,96 36
55 0 0 1 8,62 1,20 1,7 14,72 2,78 312,63 293,77 11266 31,05 36
56 0 0 1 13,89 2,30 4,0 14,02 296 102,77 647,85 23,11 35,18 25
57 0 0 1 14,60 5,14 8,3 12,86 419 459,28 338,31 96,06 26,13 18
58 0 0 1 19,17 2,88 5,2 8,85 2,77 94,55 540,50 76,04 28,99 15
59 0 0 1 18,12 2,34 2,5 12,68 2,32 169,35 38945 76,03 29,29 16
60 0 0 1 19,17 2,08 3,5 18,36 236 25197 168,17 49,79 26,40 14
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APENDICE A - Matriz de dados brutos tendo como covariaveis ambientais as caracteristicas fisicas e quimicas da serapilheira e do solo,
nas 60 amostras coletadas em periodo seco.

Amostra

Covariaveis ambientais

V14 V15 V16 V17 V18 V19 V20 V21 V22 V23 V24 V25 V26
1 66 26 23,6 18,5 19,32 4,8 0,36 0,33 0,69 0,79 7,49 115 63
2 63 27 21,2 18,3 22,38 5,6 0,35 0,21 0,56 0,99 7,13 3,1 97
3 61 28 20,3 18,3 26,88 6,7 0,34 0,26 0,60 1,00 7,28 5,0 79
4 62 26 18,9 17,5 12,10 3,0 0,37 0,18 0,55 1,09 7,44 3,5 116
5 61 30 18,9 19,2 34,78 8,7 0,41 0,24 0,65 0,89 6,88 0,9 238
6 64 15 30,0 20,3 11,24 2,8 0,32 0,31 0,63 0,83 6,22 2,5 143
7 67 14 27,4 19,4 30,39 7,6 0,34 0,29 0,63 0,88 6,50 7,2 219
8 66 14 27,5 19,7 6,21 1,6 0,30 0,40 0,70 0,71 6,21 1,7 195
9 63 13 31,2 20,2 21,60 5,4 0,35 0,30 0,65 0,87 5,18 3,1 238
10 68 14 30,1 20,1 20,76 5,2 0,26 0,36 0,62 0,91 5,01 1,4 176
11 55 34 15,0 16,7 16,45 4,1 0,31 0,19 0,50 1,16 8,04 10,1 115
12 61 30 16,7 16,6 20,33 51 0,33 0,13 0,46 1,16 7,73 5,8 104
13 53 35 16,7 17,1 21,12 5,3 0,27 0,27 0,54 1,04 7,57 2,5 94
14 60 32 16,2 17,0 32,58 8,1 0,28 0,24 0,52 1,02 7,58 3,0 80
15 62 34 17,3 17,1 27,34 6,8 0,29 0,12 0,41 1,27 7,65 7,9 94
16 48 33 22,9 17,0 42,67 10,7 0,37 0,17 0,54 1,11 4,17 0,0 49
17 48 33 21,7 16,9 24,20 6,1 0,36 0,11 0,47 1,23 4,37 0,3 26
18 46 33 22,5 17,1 27,83 7,0 0,33 0,22 0,55 1,08 4,58 1,6 50
19 45 30 23,9 17,4 22,55 5,6 0,34 0,26 0,60 0,94 5,13 3,6 73
20 o1 31 22,4 16,9 14,53 3,6 0,34 0,22 0,56 1,02 4,81 1,7 37
21 69 34 14,3 15,5 22,64 5,7 0,23 0,09 0,32 1,43 5,48 0,4 176
22 70 33 14,9 15,5 23,39 5,8 0,37 0,04 0,40 1,20 5,47 0,2 86
23 67 33 14,6 15,7 16,38 4,1 0,35 0,06 0,42 1,36 5,51 0,1 103




APENDICE A - Matriz de dados brutos tendo como covaridveis ambientais as caracteristicas fisicas e quimicas da serapilheira e do solo,
nas 60 amostras coletadas em periodo seco.

Covariaveis ambientais

Amostra

0S

V14 V15 V16 V17 V18 V19 V20 V21 V22 V23 V24 V25 V26
24 66 37 14,6 15,8 24,41 6,1 0,39 0,02 0,41 1,34 621 00 186
25 65 49 14,1 15,7 34,91 8,7 0,31 0,25 0,56 1,00 6,20 0,0 161
26 61 18 19,3 16,5 15,25 3,8 0,34 0,26 0,59 098 464 06 52
27 66 18 21,7 16,5 20,83 5,2 0,28 0,31 0,59 095 556 1,7 119
28 66 16 21,6 16,8 26,60 6,7 0,28 0,23 0,51 107 497 13 75
29 62 21 22,2 16,8 28,60 7,2 0,28 0,24 0,52 1,11 572 15 81
30 59 20 20,6 16,8 23,44 5,9 0,29 0,29 0,57 1,03 502 1,7 80
31 63 24 30,8 19,5 26,82 6,7 0,41 0,29 0,71 0,72 606 63 49
32 63 19 33,4 18,1 13,95 3,5 0,48 0,18 0,66 081 650 18 152
33 61 22 30,5 19,4 18,81 4,7 0,43 0,26 0,68 0,74 602 05 69
34 57 19 29,1 20,4 22,66 5,7 0,39 0,31 0,70 0,77 586 23 58
35 73 19 30,0 20,2 21,48 5,4 0,41 0,25 0,66 0,77 526 20 62
36 58 56 17,0 16,0 44,45 111 0,30 0,18 0,48 1,22 6,89 320 338
37 58 62 15,1 16,4 18,91 4,7 0,33 0,20 0,52 1,19 6,26 115 121
38 69 56 13,8 15,8 9,83 2,5 0,34 0,11 0,45 1,25 7,08 645 94
39 65 57 14,7 16,2 14,39 3,6 0,33 0,19 0,52 1,09 6,65 232 98
40 61 49 16,5 16,5 20,60 5,2 0,32 0,24 0,56 101 6,22 9,7 59
41 45 34 23,1 16,5 19,03 4,8 0,25 0,46 0,71 0,78 7,10 49 160
42 60 25 25,6 17,6 23,00 5,8 0,27 0,28 0,54 102 715 28 207
43 45 24 27,4 17,6 23,42 59 0,29 0,33 0,62 09 739 69 123
44 41 21 25,1 17,8 120,91 30,2 0,32 0,28 0,60 09 747 115 116
45 53 24 24,5 17,7 16,46 4,1 0,31 0,36 0,66 087 731 53 106

46 57 27 24,9 16,9 56,68 14,2 0,31 0,31 0,63 09 625 09 59




APENDICE A - Matriz de dados brutos tendo como covariaveis ambientais as caracteristicas fisicas e quimicas da serapilheira e do solo,
nas 60 amostras coletadas em periodo seco.

Covariaveis ambientais

Amostra

19

V14 V15 V16 V17 V18 V19 V20 V21 V22 V23 V24 V25 V26
47 64 22 26,0 16,8 31,83 8,0 0,26 0,32 0,57 1,04 705 15 120
48 59 24 27,4 18,3 47,28 11,8 0,28 0,28 0,56 103 652 75 119
49 64 28 24,6 17,0 63,45 15,9 0,30 0,22 0,52 1,10 6,47 11,3 187
50 44 29 25,7 17,7 49,11 12,3 0,26 0,31 0,56 105 573 53 105
51 61 17 21,7 16,9 13,82 3,5 0,36 0,28 0,65 081 663 23 88
52 61 15 23,2 18,6 8,25 2,1 0,39 0,24 0,63 093 609 0,7 175
53 66 15 23,8 19,4 9,22 2,3 0,41 0,21 0,62 096 755 2,7 131
54 56 20 23,7 17,8 10,55 2,6 0,42 0,21 0,63 092 627 05 68
55 56 20 23,6 16,6 5,86 1,5 0,45 0,2 0,65 083 637 14 105
56 63 47 14,6 15,6 17,50 4,4 0,29 0,2 0,49 096 6,72 6,7 203
57 47 48 15,2 17,2 44,91 11,2 0,29 0,35 0,64 0,86 7,53 10,6 982
58 52 41 14,2 16,1 20,52 51 0,38 0,13 0,51 1,12 6,86 164 210
59 53 43 16,5 16,0 22,36 5,6 0,33 0,34 0,67 0,79 7,2 53 298

60 48 52 15,6 15,1 37,92 9,5 0,35 0,19 0,54 107 6,87 38 244




APENDICE A - Matriz de dados brutos tendo como covariaveis ambientais as caracteristicas fisicas e quimicas da serapilheira e do solo,
nas 60 amostras coletadas em periodo seco.

Covariaveis ambientais

Amostra

¢S

V27 V28 V29 V30 V3l V32 V33 V34 V35 V36
1 8,10 2,63 0,00 10,89 10,89 13,39 81,3 0,0 10,56 23,7
2 5,19 4,91 0,00 10,35 10,35 14,05 73,7 0,0 9,92 20,7
3 7,60 4,02 0,00 11,82 11,82 14,72 80,3 0,0 10,88 24,2
4 6,83 5,06 0,00 12,19 12,19 15,09 80,8 0,0 9,60 21,5
5 4,74 3,59 0,00 8,94 8,94 13,84 64,6 0,0 9,60 21,1
6 3,06 2,17 0,00 5,60 5,60 11,20 50,0 0,0 5,25 24,0
7 3,52 2,25 0,00 6,33 6,33 10,93 57,9 0,0 6,14 27,9
8 2,91 1,75 0,00 5,16 5,16 11,06 46,7 0,0 5,37 28,2
9 2,38 1,11 0,10 4,10 4,20 11,90 34,5 2,4 5,12 30,1
10 1,09 0,60 0,96 2,14 3,10 12,84 16,7 31,0 5,50 25,5
11 9,77 1,15 0,00 11,21 11,21 11,21 100,0 0,0 6,78 16,7
12 8,21 2,07 0,00 10,55 10,55 11,35 93,0 0,0 6,40 24,7
13 7,04 2,94 0,00 10,22 10,22 11,32 90,3 0,0 6,40 25,9
14 4,95 1,96 0,00 7,11 7,11 7,61 93,4 0,0 4,86 32,9
15 8,44 2,13 0,00 10,81 10,81 12,11 89,3 0,0 5,89 28,6
16 0,33 0,11 1,83 0,57 2,40 18,07 3,2 76,3 9,98 14,1
17 0,11 0,02 1,35 0,20 1,55 14,04 1,4 87,1 8,70 12,4
18 0,14 0,09 1,64 0,36 2,00 18,96 1,9 82,0 11,39 14,1
19 0,14 0,07 1,45 0,40 1,85 14,70 2,7 78,4 8,70 17,9
20 0,18 0,05 1,45 0,32 1,77 12,92 2,5 81,9 6,65 22,2
21 5,40 1,42 0,00 1,27 1,27 16,77 43,4 0,0 8,96 22,1
22 3,40 0,74 0,10 4,36 4,36 15,06 29,0 2,2 9,28 17,9
23 5,40 1,14 0,00 6,80 6,80 16,30 41,7 0,0 9,92 22,3




APENDICE A - Matriz de dados brutos tendo como covariaveis ambientais as caracteristicas fisicas e quimicas da serapilheira e do solo,
nas 60 amostras coletadas em periodo seco.

Covariaveis ambientais

Amostra

€S

V27 V28 V29 V30 V3l V32 V33 V34 V35 V36
24 5,36 1,47 0,00 7,31 7,31 12,11 60,4 0,0 8,32 32,2
25 11,92 1,95 0,00 14,28 14,28 19,68 72,6 0,0 12,15 35,4
26 1,43 0,33 0,67 0,89 1,56 9,59 9,3 42,9 3,97 22,4
27 1,14 1,05 0,19 2,49 2,68 9,54 26,2 7,1 5,37 29,5
28 0,94 0,56 0,39 1,69 2,08 10,39 16,3 18,8 4,73 25,1
29 2,52 1,59 0,00 4,32 4,32 13,02 33,2 0,0 7,55 32,3
30 1,37 0,72 0,48 2,29 2,77 12,99 17,6 17,3 5,37 20,8
31 3,47 1,35 0,10 4,95 5,05 14,35 34,5 2,0 7,68 17,6
32 4,53 1,51 0,00 6,43 6,43 13,13 49,0 0,0 7,16 20,1
33 2,46 0,87 0,00 3,91 3,91 11,91 29,5 0,0 5,37 18,3
34 2,54 0,79 0,00 3,48 3,48 13,78 25,3 0,0 7,04 17,5
35 0,97 0,31 0,67 1,44 2,11 13,84 10,4 31,8 6,53 15,6
36 8,57 2,19 0,00 11,62 11,62 15,72 73,9 0,0 11,83 26,9
37 7,10 1,51 0,00 8,92 8,92 16,52 54,0 0,0 12,15 20,7
38 12,62 3,74 0,00 16,6 16,6 19,90 83,4 0,0 14,39 24,0
39 10,46 2,63 0,00 13,34 13,34 14,94 89,3 0,0 14,07 24,2
40 11,96 2,02 0,00 14,13 14,13 20,83 67,8 0,0 14,71 24,2
41 7,17 1,52 0,00 9,10 9,10 10,80 84,3 0,0 6,01 29,8
42 5,37 1,56 0,00 7,46 7,46 7,46 100,0 0,0 5,50 354
43 6,89 0,95 0,00 8,15 8,15 9,85 82,7 0,0 4,61 31,9
44 7,43 1,56 0,00 9,29 9,29 11,09 83,8 0,0 6,40 38,9
45 6,35 1,12 0,00 7,74 7,74 9,14 84,7 0,0 4,22 36,0

46 5,27 1,79 0,00 7,21 7,21 12,01 60,0 0,0 5,76 27,6




APENDICE A - Matriz de dados brutos tendo como covariaveis ambientais as caracteristicas fisicas e quimicas da serapilheira e do solo,
nas 60 amostras coletadas em periodo seco.

Covariaveis ambientais

Amostra

4%

V27 V28 V29 V30 V3l V32 V33 V34 V35 V36
47 5,33 0,93 0,00 6,57 6,57 10,27 64,0 0,0 4,73 20,1
48 7,09 1,82 0,00 10,02 10,02 15,22 65,8 0,0 7,04 23,7
49 5,37 1,33 0,00 7,18 7,18 12,28 58,5 0,0 6,53 30,8
50 7,09 1,65 0,00 9,01 9,01 16,21 55,6 0,0 8,57 28,6
51 4,51 1,61 0,00 6,35 6,35 11,25 56,4 0,00 5,50 23,5
52 2,39 1,09 0,00 3,93 3,93 10,33 38,0 0,00 4,09 18,7
53 6,93 1,82 0,00 9,09 9,09 11,29 80,5 0,00 5,12 23,8
54 4,18 1,34 0,00 5,69 5,69 11,89 47,9 0,00 5,76 23,0
55 3,98 1,83 0,00 6,08 6,08 13,58 44,8 0,00 6,40 19,7
56 9,21 3,17 0,00 12,90 12,90 18,60 69,4 0,00 14,39 20,2
57 10,03 3,90 0,00 16,44 16,44 19,44 84,6 0,00 11,51 18,6
58 8,02 2,36 0,00 10,92 10,92 17,62 62,0 0,00 11,51 19,6
59 8,26 3,11 0,00 12,13 12,13 17,03 71,2 0,00 12,79 21,9

60 6,71 2,47 0,00 9,80 9,80 17,60 55,7 0,00 13,43 17,7
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APENDICE B — Matriz de dados brutos tendo como covariaveis ambientais as caracteristicas fisicas e quimicas da serapilheira e do solo,

nas 60 amostras coletadas em periodo chuvoso.

Covariaveis ambientais

AMOStra — Va2 vds va V5 V6 V7 V8 v9 V10 Vil V2 Vi3
1 0 0 0 1678 083 14 423 219 3795 133 2003 3415 20
2 0 0 0 2311 070 14 391 217 2400 546 1739 3738 16
3 0 0 0 3014 085 22 419 220 2551 9079 1808 3954 13
4 0 0 0 2030 0,89 23 351 176 1571 147 1349 3605 18
5 0 0 0 2170 068 14 132 041 8145 36370 4557 4056 19
6 0 0 0 1502 1,61 6.1 828 319 22906 642 1222 2601 17
7 0 0 0 1024 163 5.4 607 241 23714 2596 22043 2253 12
8 0 0 0 1502 170 8,0 743 299 20800 13,00 8076 3397 23
9 0 0 0 1502 178 144 783 316 21351 805 5051 3435 23
10 0 0 0 1537 1,65 6,1 752 319 15346 1054 3988 3417 22
11 0 0 0 1783 101 37 1370 352 100,74 9186 4275 3935 22
12 0 0 0 1854 210 22 1468 340 109,00 10800 8041 3727 20
13 0 0 0 1572 1.97 18 1128 233 11403 9183 18621 3322 21
14 0 0 0 1783 2,23 18 1615 365 11253 13713 4027 4221 24
15 0 0 0 2030 2,02 16 1758 411 10896 109,04 5239 3709 18
16 1 0 0 1537 0,33 0.4 098 029 4449 24671 5418 3947 26
17 1 0 0 1713 040 0.3 134 037 9499 28971 3478 3176 19
18 1 0 0 1959 042 0.4 115 035 7437 53486 2700 37,34 19
19 1 0 0 1889 036 0.3 111 024 8589 15309 3612 3863 20
20 1 0 0 1432 042 0,2 005 002 1563 000 012 3984 28
21 1 0 0 708 107 15 1484 180 19273 56244 4718 39,65 50
22 1 0 0 1396 1.30 14 1947 181 21434 35203 2877 3688 26
23 1 0 0 1326 1.2 11 1908 185 25217 517.86 1929 3457 26
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APENDICE B - Matriz de dados brutos tendo como covariaveis ambientais as caracteristicas fisicas e quimicas da serapilheira e do solo,

nas 60 amostras coletadas em periodo chuvoso.

Amostra

Covariaveis ambientais

Vdl Vd2 Vd3 V4 V5 V6 V7 V8 V9 V10 V11 V12 V13
24 1 0 0 7,63 0,92 1,4 10,10 1,48 279,24 602,20 120,88 33,62 44
25 1 0 0 9,74 1,00 1,0 19,03 156 226,61 317,01 12,95 37,13 38
26 1 0 0 13,26 1,26 1,4 10,74 2,39 649,97 755,77 39,76 38,64 29
27 1 0 0 13,61 1,17 3,3 9,82 221 37404 90,04 4233 44,52 33
28 1 0 0 12,21 1,20 1,3 6,87 2,12 660,12 973,14 67,84 32,26 26
29 1 0 0 19,24 1,71 1,0 10,09 2,11 64553 534,10 113,13 38,25 20
30 1 0 0 19,24 1,48 1,5 12,13 2,47 54934 44794 2197 34,46 18
31 0 1 0 16,43 1,37 0,4 11,77 2,20 68,22 29,88 97,90 3431 21
32 0 1 0 14,32 1,09 1,4 10,71 1,96 51,31 3,75 21,37 4131 29
33 0 1 0 16,78 1,56 0,9 15,05 2,76 51,67 13,32 59,48 37,19 22
34 0 1 0 16,07 1,71 1,0 13,51 2,43 39,97 7,12 68,35 37,50 23
35 0 1 0 13,96 1,46 2,0 10,35 2,13 38,13 6,48 116,87 31,50 23
36 0 1 0 11,50 3,24 7,1 9,41 2,41 209,10 118,82 100,32 34,29 30
37 0 1 0 11,50 2,60 6,1 13,00 296 138,02 173,92 32,82 39,76 35
38 0 1 0 12,56 2,38 4,9 7,63 192 177,33 29558 87,91 33,13 26
39 0 1 0 12,91 2,73 9,4 6,89 2,12 187,16 34751 87,05 34,14 26
40 0 1 0 9,74 3,63 7,8 9,14 2,30 347,47 328,46 179,49 26,94 28
41 0 1 0 17,48 2,55 4,4 11,23 2,83 539,73 2842 4046 36,31 21
42 0 1 0 22,05 2,71 8,1 9,96 2,58 39545 15,03 13,77 36,46 17
43 0 1 0 15,37 2,92 6,2 11,68 2,73 37554 4163 3980 37,25 24
44 0 1 0 13,61 2,53 6,2 10,24 3,09 281,29 3368 54,11 39,79 29
45 0 1 0 16,78 2,81 9,8 10,60 3,34 248,74 20,13 64,31 34,19 20
46 0 0 1 18,89 1,50 2,1 13,13 2,49 138,00 218,00 /1,11 39,27 21
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APENDICE B - Matriz de dados brutos tendo como covariaveis ambientais as caracteristicas fisicas e quimicas da serapilheira e do solo,

nas 60 amostras coletadas em periodo chuvoso.

Amostra

Covariaveis ambientais

Vdl Vd2 Vd3 V4 V5 V6 V7 V8 V9 V10 V11 V12 V13
47 0 0 1 19,24 1,33 0,8 12,07 2,00 133,12 221,59 113,42 35,29 18
48 0 0 1 12,21 1,20 1,6 12,18 2,30 90,48 483,31 55,48 40,30 33
49 0 0 1 17,13 1,39 1,1 12,91 2,35 142,18 99,97 62,35 40,05 23
50 0 0 1 17,83 1,48 2,0 15,38 330 185,09 66,78 53,20 37,92 21
51 0 0 1 24,17 1,78 1,4 10,87 1,52 272,93 122,96 7519 32,52 13
52 0 0 1 18,19 1,07 2,5 9,83 1,18 147,17 89,42 46,73 36,21 20
53 0 0 1 21,35 1,69 2,3 10,48 1,55 204,80 5567 8596 32,17 15
54 0 0 1 20,65 1,24 2,7 10,26 1,44 138,73 59,10 13,74 37,36 18
55 0 0 1 22,76 1,33 41 11,78 1,90 22421 22,18 50,29 37,46 16
56 0 0 1 27,68 2,32 4,9 13,67 3,03 146,79 188,09 21,18 40,40 15
57 0 0 1 27,68 2,40 3,1 12,82 2,30 315,63 274,14 58,43 3831 14
58 0 0 1 24,17 2,02 5,4 12,86 193 32538 14851 2497 36,56 15
59 0 0 1 23,11 2,45 1,7 14,67 297 278,17 292,84 8705 32,43 14
60 0 0 1 23,11 3,91 7,1 11,97 250 112,04 104,61 53,64 34,64 15
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APENDICE B - Matriz de dados brutos tendo como covariaveis ambientais as caracteristicas fisicas e quimicas da serapilheira e do solo,

nas 60 amostras coletadas em periodo chuvoso.

Amostra

Covariaveis ambientais

V14 V15 V16 V17 V18 V19 V20 V21 V22 V23 V24 V25 V26
1 61 33 27,4 19,2 15,38 3,8 0,36 0,33 0,69 0,79 7,49 115 63
2 67 36 28,4 19,0 22,24 5,6 0,35 0,21 0,56 0,99 7,13 3,1 97
3 71 47 29,8 19,0 25,72 6,4 0,34 0,26 0,60 1,00 7,28 5,0 79
4 65 33 28,5 18,5 44,43 11,1 0,37 0,18 0,55 1,09 7,44 3,5 116
5 73 38 28,9 19,9 26,49 6,6 0,41 0,24 0,65 0,89 6,88 0,9 238
6 47 23 27,0 22,8 12,21 3,1 0,32 0,31 0,63 0,83 6,22 2,5 143
7 41 24 29,5 22,3 18,57 4,6 0,34 0,29 0,63 0,88 6,50 7,2 219
8 61 25 26,5 21,8 12,26 3,1 0,30 0,40 0,70 0,71 6,21 1,7 195
9 62 24 27,6 22,8 13,69 3,4 0,35 0,30 0,65 0,87 5,18 3,1 238
10 62 24 27,5 23,3 37,72 9,4 0,26 0,36 0,62 0,91 5,01 1,4 176
11 71 29 32,1 22,6 14,93 3,7 0,31 0,19 0,50 1,16 8,04 10,1 115
12 67 34 32,4 22,5 27,34 6,8 0,33 0,13 0,46 1,16 7,73 5,8 104
13 60 30 31,9 22,5 16,26 4,1 0,27 0,27 0,54 1,04 7,57 2,5 94
14 76 30 28,5 21,6 18,27 4,6 0,28 0,24 0,52 1,02 7,58 3,0 80
15 67 28 29,5 22,6 20,96 5,2 0,29 0,12 0,41 1,27 7,65 7,9 94
16 71 49 22,0 18,0 54,72 13,7 0,37 0,17 0,54 1,11 4,17 0,0 49
17 57 55 22,2 17,9 40,85 10,2 0,36 0,11 0,47 1,23 4,37 0,3 26
18 67 28 21,3 18,2 32,83 8,2 0,33 0,22 0,55 1,08 4,58 1,6 50
19 70 46 22,0 18,6 77,01 19,3 0,34 0,26 0,60 0,94 5,13 3,6 73
20 72 49 20,4 18,3 25,86 6,5 0,34 0,22 0,56 1,02 4,81 1,7 37
21 71 49 22,7 18,3 38,28 9,6 0,23 0,09 0,32 1,43 5,48 04 176
22 66 38 21,3 18,8 29,65 7,4 0,37 0,04 0,40 1,20 5,47 0,2 86
23 62 42 21,5 18,9 28,52 7,1 0,35 0,06 0,42 1,36 5,51 0,1 103




APENDICE B - Matriz de dados brutos tendo como covariaveis ambientais as caracteristicas fisicas e quimicas da serapilheira e do solo,
nas 60 amostras coletadas em periodo chuvoso.

Covariaveis ambientais

Amostra

69

V14 V15 V16 V17 V18 V19 V20 V21 V22 V23 V24 V25 V26
24 61 40 22,2 18,7 51,45 12,9 0,39 0,02 0,41 134 621 00 186
25 67 48 20,6 18,6 62,25 15,6 0,31 0,25 0,56 1,00 6,20 0,0 161
26 70 23 25,1 21,6 61,43 15,4 0,34 0,26 0,59 098 464 06 52
27 80 25 24,1 20,6 74,48 18,6 0,28 0,31 0,59 095 556 1,7 119
28 58 31 25,5 21,2 81,61 20,4 0,28 0,23 0,51 107 497 13 75
29 69 34 25,8 21,1 67,11 16,8 0,28 0,24 0,52 1,11 572 15 81
30 62 23 23,8 21,2 39,51 9,9 0,29 0,29 0,57 1,03 502 1,7 80
31 62 36 32,8 22,3 45,72 114 0,41 0,29 0,71 0,72 606 63 49
32 74 30 27,1 20,3 24,73 6,2 0,48 0,18 0,66 081 650 18 152
33 67 30 28,3 21,5 57,88 14,5 0,43 0,26 0,68 0,74 602 05 69
34 67 30 28,4 21,8 29,79 7,4 0,39 0,31 0,70 0,77 586 23 58
35 S7 24 27,9 21,9 22,97 5,7 0,41 0,25 0,66 0,77 526 20 62
36 62 52 31,2 19,1 15,89 4,0 0,30 0,18 0,48 1,22 6,89 320 338
37 72 40 22,1 18,6 29,05 7,3 0,33 0,20 0,52 1,19 6,26 115 121
38 60 48 23,3 19,0 51,24 12,8 0,34 0,11 0,45 1,25 7,08 645 94
39 61 37 28,0 19,3 46,87 11,7 0,33 0,19 0,52 1,09 6,65 232 98
40 48 47 25,6 19,3 55,45 13,9 0,32 0,24 0,56 101 6,22 9,7 59
41 65 28 26,3 24,3 16,66 4,2 0,25 0,46 0,71 0,78 7,10 49 160
42 66 29 25,6 21,9 31,49 7,9 0,27 0,28 0,54 102 715 28 207
43 67 30 26,3 23,0 42,71 10,7 0,29 0,33 0,62 09 739 69 123
44 72 31 25,8 21,2 23,47 5,9 0,32 0,28 0,60 09 747 115 116
45 62 36 26,0 21,2 26,28 6,6 0,31 0,36 0,66 087 731 53 106

46 71 28 25,0 21,0 48,81 12,2 0,36 0,28 0,65 081 663 23 88




APENDICE B - Matriz de dados brutos tendo como covariaveis ambientais as caracteristicas fisicas e quimicas da serapilheira e do solo,
nas 60 amostras coletadas em periodo chuvoso.

Covariaveis ambientais

Amostra

09

V14 V15 V16 V17 V18 V19 V20 V21 V22 V23 V24 V25 V26
47 64 29 24,6 20,5 64,35 16,1 0,39 0,24 0,63 093 6,09 0,7 175
48 73 31 25,5 21,2 62,18 15,5 0,41 0,21 0,62 096 755 2,7 131
49 72 32 25,1 20,4 28,59 7,1 0,42 0,21 0,63 092 627 05 68
50 68 28 25,9 20,6 28,70 7,2 0,45 0,20 0,65 083 637 14 105
51 59 29 28,3 20,5 67,75 16,9 0,31 0,31 0,63 09 625 09 59
52 65 29 24,3 21,7 34,68 8,7 0,26 0,32 0,57 104 705 15 120
53 58 34 24,8 21,2 28,72 7,2 0,28 0,28 0,56 1,03 652 75 119
54 67 33 24,9 21,4 48,14 12,0 0,30 0,22 0,52 1,10 6,47 113 187
55 67 33 25,2 20,9 15,47 3,9 0,26 0,31 0,56 1,05 5,73 53 105
56 73 52 23,5 18,4 20,78 5,2 0,29 0,35 0,64 0,86 7,53 10,6 982
57 69 48 24,0 18,8 32,94 8,2 0,38 0,13 0,51 1,12 6,86 16,4 210
58 66 o1 24,9 18,6 41,49 10,4 0,29 0,20 0,49 096 6,72 6,7 203
59 58 40 21,5 19,2 44,82 11,2 0,33 0,34 0,67 0,79 720 53 298

60 62 43 25,8 18,2 28,65 7,2 0,35 0,19 0,54 107 6,87 38 244
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APENDICE B - Matriz de dados brutos tendo como covariaveis ambientais as caracteristicas fisicas e quimicas da serapilheira e do solo,

nas 60 amostras coletadas em periodo chuvoso.

Amostra

Covariaveis ambientais

V27 V28 V29 V30 V31 V32 V33 V34 V35 V36
1 8,10 2,63 0,00 10,89 10,89 13,39 81,3 0,0 10,56 23,7
2 5,19 4,91 0,00 10,35 10,35 14,05 73,7 0,0 9,92 20,7
3 7,60 4,02 0,00 11,82 11,82 14,72 80,3 0,0 10,88 24,2
4 6,83 5,06 0,00 12,19 12,19 15,09 80,8 0,0 9,60 21,5
5 4,74 3,59 0,00 8,94 8,94 13,84 64,6 0,0 9,60 21,1
6 3,06 2,17 0,00 5,60 5,60 11,20 50,0 0,0 5,25 24,0
7 3,52 2,25 0,00 6,33 6,33 10,93 57,9 0,0 6,14 27,9
8 2,91 1,75 0,00 5,16 5,16 11,06 46,7 0,0 5,37 28,2
9 2,38 1,11 0,10 4,10 4,20 11,90 34,5 2,4 5,12 30,1
10 1,09 0,60 0,96 2,14 3,10 12,84 16,7 31,0 5,50 25,5
11 9,77 1,15 0,00 11,21 11,21 11,21 100,0 0,0 6,78 16,7
12 8,21 2,07 0,00 10,55 10,55 11,35 93,0 0,0 6,40 24,7
13 7,04 2,94 0,00 10,22 10,22 11,32 90,3 0,0 6,40 25,9
14 4,95 1,96 0,00 7,11 7,11 7,61 93,4 0,0 4,86 32,9
15 8,44 2,13 0,00 10,81 10,81 12,11 89,3 0,0 5,89 28,6
16 0,33 0,11 1,83 0,57 2,40 18,07 3,2 76,3 9,98 14,1
17 0,11 0,02 1,35 0,20 1,55 14,04 1,4 87,1 8,70 12,4
18 0,14 0,09 1,64 0,36 2,00 18,96 1,9 82,0 11,39 14,1
19 0,14 0,07 1,45 0,40 1,85 14,70 2,7 78,4 8,70 17,9
20 0,18 0,05 1,45 0,32 1,77 12,92 2,5 81,9 6,65 22,2
21 5,40 1,42 0,00 1,27 1,27 16,77 43,4 0,0 8,96 22,1
22 3,40 0,74 0,10 4,36 4,36 15,06 29,0 2,2 9,28 17,9
23 5,40 1,14 0,00 6,80 6,80 16,30 41,7 0,0 9,92 22,3
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APENDICE B - Matriz de dados brutos tendo como covariaveis ambientais as caracteristicas fisicas e quimicas da serapilheira e do solo,

nas 60 amostras coletadas em periodo chuvoso.

Amostra

Covariaveis ambientais

V27 V28 V29 V30 V31 V32 V33 V34 V35 V36
24 5,36 1,47 0,00 7,31 7,31 12,11 60,4 0,0 8,32 32,2
25 11,92 1,95 0,00 14,28 14,28 19,68 72,6 0,0 12,15 35,4
26 1,43 0,33 0,67 0,89 1,56 9,59 9,3 42,9 3,97 22,4
27 1,14 1,05 0,19 2,49 2,68 9,54 26,2 7,1 5,37 29,5
28 0,94 0,56 0,39 1,69 2,08 10,39 16,3 18,8 4,73 25,1
29 2,52 1,59 0,00 4,32 4,32 13,02 33,2 0,0 7,55 32,3
30 1,37 0,72 0,48 2,29 2,77 12,99 17,6 17,3 5,37 20,8
31 3,47 1,35 0,10 4,95 5,05 14,35 34,5 2,0 7,68 17,6
32 4,53 1,51 0,00 6,43 6,43 13,13 49,0 0,0 7,16 20,1
33 2,46 0,87 0,00 3,91 3,91 11,91 29,5 0,0 5,37 18,3
34 2,54 0,79 0,00 3,48 3,48 13,78 25,3 0,0 7,04 17,5
35 0,97 0,31 0,67 1,44 2,11 13,84 10,4 31,8 6,53 15,6
36 8,57 2,19 0,00 11,62 11,62 15,72 73,9 0,0 11,83 26,9
37 7,10 1,51 0,00 8,92 8,92 16,52 54,0 0,0 12,15 20,7
38 12,62 3,74 0,00 16,60 16,60 19,90 83,4 0,0 14,39 24,0
39 10,46 2,63 0,00 13,34 13,34 14,94 89,3 0,0 14,07 24,2
40 11,96 2,02 0,00 14,13 14,13 20,83 67,8 0,0 14,71 24,2
41 7,17 1,52 0,00 9,10 9,10 10,80 84,3 0,0 6,01 29,8
42 5,37 1,56 0,00 7,46 7,46 7,46 100,0 0,0 5,50 354
43 6,89 0,95 0,00 8,15 8,15 9,85 82,7 0,0 4,61 31,9
44 7,43 1,56 0,00 9,29 9,29 11,09 83,8 0,0 6,40 38,9
45 6,35 1,12 0,00 7,74 7,74 9,14 84,7 0,0 4,22 36,0
46 4,51 1,61 0,00 6,35 6,35 11,25 56,4 0,0 5,50 23,5
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APENDICE B - Matriz de dados brutos tendo como covariaveis ambientais as caracteristicas fisicas e quimicas da serapilheira e do solo,

nas 60 amostras coletadas em periodo chuvoso.

Amostra

Covariaveis ambientais

V27 V28 V29 V30 V31 V32 V33 V34 V35 V36
47 2,39 1,09 0,00 3,93 3,93 10,33 38,0 0,0 4,09 18,7
48 6,93 1,82 0,00 9,09 9,09 11,29 80,5 0,0 5,12 23,8
49 4,18 1,34 0,00 5,69 5,69 11,89 47,9 0,0 5,76 23,0
50 3,98 1,83 0,00 6,08 6,08 13,58 44,8 0,0 6,40 19,7
51 5,27 1,79 0,00 7,21 7,21 12,01 60,0 0,0 5,76 27,6
52 5,33 0,93 0,00 6,57 6,57 10,27 64,0 0,0 4,73 20,1
53 7,09 1,82 0,00 10,02 10,02 15,22 65,8 0,0 7,04 23,7
54 5,37 1,33 0,00 7,18 7,18 12,28 58,5 0,0 6,53 30,8
55 7,09 1,65 0,00 9,01 9,01 16,21 55,6 0,0 8,57 28,6
56 10,03 3,90 0,00 16,44 16,44 19,44 84,6 0,0 11,51 18,6
57 8,02 2,36 0,00 10,92 10,92 17,62 62,0 0,0 11,51 19,6
58 9,21 3,17 0,00 12,90 12,90 18,60 69,4 0,0 14,39 20,2
59 8,26 3,11 0,00 12,13 12,13 17,03 71,2 0,0 12,79 21,9
60 6,71 2,47 0,00 9,80 9,80 17,60 55,7 0,0 13,43 17,7
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