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apoiando-me em minhas escolhas e rezando por mim.
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motivação desde à época da iniciação cient́ıfica e pela disponibilização dos dados para

o desenvolvimento deste trabalho.

Aos Professores Carlos Roberto Padovani e Carlos Tadeu dos Santos

Dias membros da banca de qualificação e que muito contribúıram para o enriqueci-
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1 Gradeado e área amostral de Guariba-SP para o experimento em cana-
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1 Informações das áreas onde foram conduzidos os experimentos de

variabilidade espacial da emissão de CO2 e atributos f́ısicos e qúımicos
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mento em cana-de-açúcar1 . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 48

3 Autovalores (λi) e porcentagens da variação explicadas pelas componentes

principais (VCP) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

4 Coeficientes de ponderação das variáveis e suas correlações (entre parênte-

ses) com as componentes principais para o experimento em cana-de-açúcar. 50
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RESUMO

As atividades relacionadas à agricultura, silvicultura e outros usos do solo são

responsáveis por cerca de um quarto das emissões antrópicas de gases do efeito

estufa. Os solos estocam grandes quantidades de carbono nos ecossistemas naturais

e o processo de perda de carbono do solo para a atmosfera ocorre na forma de

emissão de CO2, principal gás responsável pelo efeito estufa adicional. O objetivo

deste trabalho consistiu em descobrir as posśıveis relações existentes entre a emissão

de CO2 e atributos do solo, manejo em área agŕıcola e cultura cultivada, por meio

da utilização de técnicas multivariadas. Para isso, considerou-se dois conjuntos de

dados provenientes de experimentos conduzidos em áreas agŕıcolas nos estados de

São Paulo e Mato Grosso do Sul, realizados em 2008 e 2013, respectivamente. O

primeiro experimento foi obtido a partir de uma área comercial de cana-de-açúcar

sob manejo de colheita mecanizada e o outro foi realizado em área experimental



xv

da Fazenda de Ensino, Pesquisa e Extensão – Setor de Produção Vegetal, da

Faculdade de Engenharia de Ilha Solteira (FEIS/UNESP), sob manejo de plantio

direto com cultivo de soja. Ambos os experimentos são relacionados à dinâmica de

carbono do solo e seus atributos f́ısico-qúımicos. Dessa forma, buscou-se estudar a

dinâmica do carbono em solos agŕıcolas, podendo indicar de forma mais informativa

a importância de cada atributo f́ısico-qúımico do solo em razão das emissões de

dióxido de carbono (CO2) e/ou acúmulo de carbono, por meio das técnicas multi-

variadas empregadas em caráter exploratório: análise de componentes principais,

análise fatorial e análise de correlação canônica. Os resultados obtidos, de maneira

geral, indicaram haver maior associação da emissão de dióxido de carbono com os

atributos f́ısicos do solo, especialmente porosidade livre de água (PLA), densidade

do solo (DS) e Macro (macroporosidade), em área de cana-de-açúcar; em área de

cultivo direto com plantio de soja, o acúmulo de carbono apresentou relação com as

mesmas propriedades f́ısicas do solo, já a emissão de CO2 associou-se aos atributos

qúımicos do solo, como P (Fósforo) e SB (soma de bases).

Palavras-chave: análise multivariada, técnicas exploratórias, emissão

de CO2 do solo, atributos f́ısico-qúımicos do solo.
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SUMMARY

Activities related to agriculture, silviculture and other uses of the soil

account for about a quarter of the anthropogenic emissions of greenhouse effect ga-

ses. Soils store large amounts of carbon in the natural ecosystems and the process

of carbon loss from the soil to the atmosphere occurs in the form of CO2 emission,

the main gas responsible by the additional greenhouse effect. The aim of this study

is to find out the possible relationship between CO2 emission and soil attributes,

management in agricultural area and cultivated culture, through the use of mul-

tivariate techniques. For this, were considered two sets of data from experiments

conducted in agricultural areas in the states of São Paulo and Mato Grosso do Sul,

Brazil, carried out in 2008 and 2013, respectively. The first experiment was obtained

from a commercial area of sugarcane under management of mechanized harvest and
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the other was carried out in an experimental area of the Teaching, Research and

Extension Farm - Vegetal Production Sector, Faculty of Engineering of Ilha Solteira

(FEIS/UNESP), under no-till management with soybean cultivation. Both experi-

ments are related to dynamics of soil carbon and their physical-chemical attributes.

Thus, we sought to study the dynamics of carbon in agricultural soils, it could indi-

cate in a more informative way the importance of each physical-chemical attribute

of the soil due to carbon dioxide (CO2) emissions and/or carbon accumulation, th-

rough multivariate techniques used in exploratory character: principal components

analysis, factorial analysis and canonical correlation analysis. The results obtained,

in general, indicate that there is a greater association of the emission of carbon di-

oxide with the physical attributes of the soil, especially free water porosity (PLA),

soil density (DS) and Macro (macroporosity), in the area of sugarcane; in direct cul-

tivation area with soybean planting, the carbon accumulation presented a relation

with the same physical properties of the soil, since the CO2 emission was associated

to the soil chemical attributes, such as P (Phosphorus) and SB (sum of bases).

Keyword: multivariate analysis, exploratory techniques, soil CO2 emis-

sion, physical-chemical attributes of the soil.



1 INTRODUÇÃO

As técnicas multivariadas, cujo desenvolvimento ocorreu a partir do

ińıcio do século passado, não tiveram seu uso difundido, por exigirem cálculos tra-

balhosos, imposśıveis de serem realizados sem o aux́ılio computacional, exceto para

conjuntos de dados com pequenas dimensões. Somente nas últimas décadas, com a

evolução dos computadores e desenvolvimento de softwares estat́ısticos, muitas aná-

lises puderam ser realizadas e, dessa forma, as limitações metodológicas operacionais

deixaram de ser uma preocupação para o pesquisador.

A estat́ıstica multivariada consiste em um conjunto de métodos esta-

t́ısticos aplicados quando há múltiplas variáveis obtidas simultaneamente a partir de

uma mesma unidade amostral ou observacional que, em geral, são correlacionadas

entre si.

Neste contexto, a utilização de técnicas univariadas, ou seja, o estudo

de variáveis de maneira isolada, não é uma abordagem adequada para a análise es-

tat́ıstica de tais conjuntos de dados. Logo, em situações em que há interdependência

de variáveis, utilizar técnicas multivariadas constitui-se na melhor alternativa para a

análise exploratória e/ou procedimento inferencial.

Dessa forma, a estat́ıstica multivariada tem seu propósito para ser uti-

lizada como uma alternativa à interpretação de dados de natureza biológica, procu-

rando medir, explicar e prever as relações de inter e intradependência de variáveis

de uma mesma unidade amostral ou observacional. Um exemplo de aplicação das

técnicas multivariadas em dados multidimensionais, consiste no estudo da dinâmica

do carbono em solos agŕıcolas, podendo estas técnicas indicar de forma mais infor-

mativa a importância de cada atributo do solo em razão das emissões de dióxido de
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carbono (CO2) e/ou acúmulo de carbono.

Atividades relacionadas à agricultura, silvicultura e outros usos do solo

são responsáveis por cerca de um quarto das emissões antrópicas de gases do efeito

estufa, equivalente a cerca de 10 à 12 Gt CO2eq por ano, para os anos de 2000 à

2010, provenientes principalmente do desmatamento, manejo do solo e seus nutrientes

e pecuária (IPCC, 2014). No Brasil, atividades agŕıcolas associadas às mudanças no

uso da terra são responsáveis por 70% das emissões totais de CO2, como por exemplo,

o uso de áreas desflorestadas para o cultivo agŕıcola (Sartori et al., 2006).

Alterações alarmantes no clima do planeta também vêm sendo causa-

das devido a elevação das concentrações dos gases do efeito estufa na atmosfera, tais

como, o dióxido de carbono (CO2), metano (CH4) e óxido nitroso (N2O ). Embora os

gases CH4 e N2O tenham potencial de aquecimento global muito mais expressivo que

o CO2, sendo respectivamente 25 e 298 vezes maior, o dióxido de carbono devido a

sua grande quantidade emitida, apresenta a maior contribuição em termos relativos

para o efeito estufa adicional (IPCC, 2007).

Além disso, os solos estocam grandes quantidades de carbono nos ecos-

sistemas naturais, o processo de perda de carbono do solo para a atmosfera ocorre

na forma de emissão de CO2, que se dá por meio da oxidação qúımica da maté-

ria orgânica do solo promovida pela atividade microbiana e respiração das ráızes.

Apesar de todos os esforços, ainda existem grandes incertezas na quantificação de

emissão de CO2 em áreas agŕıcolas e a sua relação com fatores ambientais e variá-

veis f́ısicas e qúımicas do solo que controlam sua magnitude e estrutura de variação

espaço-temporal (Graf et al., 2012).

Assim, a presente pesquisa considera um conjunto de dois experimentos

relacionados à dinâmica de carbono do solo e seus atributos f́ısico-qúımicos, envol-

vendo dados multidimensionais submetidos a algumas técnicas multivariadas: análise

de componentes principais, análise fatorial e análise de correlação canônica.

Tem-se como hipótese para a pesquisa, que a análise das estruturas

multivariadas dos atributos do solo auxilie e propicie ganho de informações quanto
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a detecção de relações da emissão de CO2 com variáveis f́ısicas e qúımicas do solo,

com o tipo de manejo realizado na área agŕıcola e cultura cultivada.

Diante do exposto, o objetivo desta pesquisa consiste em descobrir as

posśıveis relações existentes entre a emissão de CO2 e atributos do solo, manejo em

área agŕıcola e cultura cultivada, por meio da utilização de técnicas multivariadas.



2 REVISÃO DE LITERATURA

A revisão de literatura deste trabalho buscou apresentar conceitos teó-

ricos das técnicas de análise multivariada que subsidiaram as análises dos dados que

foram coletados.

2.1 Análise Multivariada

De acordo com Hair Jr. et al. (2009), a análise multivariada pode ser

definida como o conjunto de todas as técnicas estat́ısticas que simultaneamente ana-

lisam múltiplas medidas referentes a indiv́ıduos ou objetos sob investigação. Rencher

(2002) apresenta uma definição muito similar, afirmando que a análise multivariada é

constitúıda por um conjunto de métodos que podem ser utilizados quando são feitas

várias medições em cada indiv́ıduo, objeto ou observação em uma ou mais amos-

tras. Morrison (1967) afirma que a análise estat́ıstica multivariada é voltada a dados

coletados sob várias dimensões de um mesmo indiv́ıduo.

Já Tabachnick & Fidell (2007), definem a estat́ıstica multivariada como

um conjunto de técnicas estat́ısticas cada vez mais populares utilizadas para analisar

conjuntos de dados complexos, com várias variáveis independentes correlacionadas

entre si, em diferentes graus e/ou muitas variáveis dependentes, todas correlacionadas

umas com as outras em diferentes graus.

Segundo Hair Jr. et al. (2009), o termo multivariado não é utilizado

de uma maneira consistente na literatura estat́ıstica, sendo empregado por alguns

autores apenas para examinar as relações entre duas ou mais variáveis, enquanto

que para outros, o termo apenas se aplica diante da pressuposição de normalidade
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multivariada.

Na prática, conjuntos de dados multivariados são comuns, embora nem

sempre são analisados como tal, sendo muitas vezes avaliados por meio de procedi-

mentos univariados, o que já não é mais justificável, dada a disponibilidade de téc-

nicas de análise multivariada e poder computacional de baixo custo para realizá-las

(Rencher, 2002).

Para Mingoti (2005), a análise multivariada consiste em técnicas explo-

ratórias de sintetização da estrutura de variabilidade dos dados, composto por méto-

dos como a análise de componentes principais, análise fatorial, análise de correlações

canônicas, análise discriminante, análise de agrupamentos e análise de correspon-

dência. Além disso a análise multivariada também apresenta técnicas de inferência

estat́ıstica, composta pelos métodos de estimação de parâmetros, testes de hipóteses,

análise de variância, de covariância e de regressão multivariadas.

Hair Jr. et al. (2009) classificam as técnicas multivariadas como técni-

cas de dependência e interdependência. Técnicas de dependência são aquelas que se

constituem de uma ou um conjunto de variáveis dependentes que podem ser previs-

tas ou explicadas por variáveis independentes, como por exemplo, regressão múltipla,

análise de correlação canônica, análise discriminante, regressão loǵıstica, análise mul-

tivariada de variância e modelagem de equações estruturais.

Técnicas que não classificam as variáveis envolvidas como dependen-

tes e/ou independentes, são ditas técnicas de interdependência, tais como: análise

de componentes principais, análise fatorial, escalonamento multidimensional, aná-

lise de correspondência e análise de agrupamentos; as quais analisam as variáveis

simultaneamente, buscando encontrar uma estrutura subjacente a todo o conjunto

de variáveis.

Nas próximas seções são apresentadas as técnicas abordadas neste es-

tudo.
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2.2 Análise de Componentes Principais (ACP)

A análise de componentes principais (ACP) é uma técnica multivariada

que está fundamentada no artigo de Hotelling (1933) e foi inicialmente descrita por

Karl Pearson em 1901. Esta técnica consiste em explicar a estrutura de variância

e covariância de um vetor aleatório, composto de p-variáveis aleatórias, por meio

da construção de combinações lineares das variáveis originais; tais combinações são

chamadas de “componentes principais” e são não correlacionadas entre si (Mingoti,

2005; Ferreira, 2008). Os objetivos gerais da análise são a redução da dimensão do

espaço vetorial original sem perda da estrutura de variabilidade dos dados e maior

facilidade na interpretação das análises realizadas (Johnson & Wichern, 2007).

De uma forma geral, a explicação de toda a variabilidade do sistema

determinado por p-variáveis só pode ser efetuada por p componentes principais. No

entanto, uma grande parte dessa variabilidade pode ser explicada por um número k de

componentes, com k < p. Caso as variáveis originais sejam altamente correlacionadas

entre si, então k pode assumir um valor pequeno, de forma que um grande número de

variáveis originais sejam reduzidas a um pequeno número de variáveis transformadas

(Mingoti, 2005; Lattin et al., 2011). No entanto se as variáveis originais forem não

correlacionadas, sua redução em um número menor de variáveis transformadas nem

sempre é posśıvel (Manly, 2004).

Uma análise de componentes principais, muitas vezes, revela relações

entre variáveis que não seriam facilmente visualizadas pela inspeção exploratória,

permitindo assim interpretações que não seriam obtidas observando somente os dados

originais (Johnson & Wichern, 2007).

Geometricamente, a ACP consiste em selecionar um novo sistema de

coordenadas obtido por meio da rotação do sistema de eixos originais, fazendo com

que esses novos eixos resultantes sejam posicionados na direção de máxima varia-

bilidade e forneçam uma descrição mais simples e reduzida da estrutura de cova-

riância, ou seja, tomando um conjunto de variáveis (p >2) que sejam fortemente

relacionadas, tal rotação é capaz de reduzir as p dimensões originais em k < p co-
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ordenadas sem que se perca muita informação contida no sistema original (Mingoti,

2005; Johnson & Wichern, 2007; Ferreira, 2008).

A obtenção das componentes principais envolve a decomposição espec-

tral da matriz de variâncias e covariâncias das variáveis em estudo. No entanto,

em situações reais, como a que se apresenta neste trabalho, utilizando-se de dois

conjuntos amostrais constitúıdos por oito variáveis com 89 e 133 pontos amostra-

dos respectivamente, as componentes principais são obtidas a partir da matriz de

variância e covariância amostral (S) ou matriz de correlação amostral (R).

Em geral, as variáveis utilizadas para o estudo em diversas áreas do

conhecimento encontram-se em unidades de medidas diferentes. Pode ocorrer tam-

bém, a presença de outliers em algumas das variáveis. Estes fatos podem ocasionar

grandes diferenças em suas variâncias. Dessa forma, em busca de tornar as variáveis

aleatórias adimensionais é aconselhável a padronização dos dados, evitando que haja

predominância nos primeiros componentes por parte de algumas variáveis (Jolliffe,

2002). O autor afirma ainda que, resultados obtidos a partir da matriz de correlação

das análises para diferentes conjuntos de variáveis aleatórias são mais fáceis de serem

interpretados do que para análises baseadas em matrizes de covariância.

Para a padronização das variáveis aleatórias considera-se, em geral, o

procedimento usual de se obter variáveis com média zero e variância unitária. Dada

Xn×p = (Xij) a matriz com n linhas que representam as observações multidimensi-

onais das p variáveis que compõem suas colunas. Assim, padroniza-se por meio da

transformação:

Zij =
Xij − X̄j

sj

em que Zij indica quanto o valor original (Xij) se afasta da média amostral (X̄j) por

desvio padrão amostral (sj) ou por unidade de desvio padrão.

A padronização apresentada neste trabalho embora muito utilizada,

não é única. Ainda existem outras maneiras de padronizar as variáveis em estudo, a

fim de obter uma escala que se ajuste melhor ao problema abordado pelo pesquisador.

Desta forma, a partir da matriz Rp×p, de variâncias e covariâncias das



8

variáveis padronizadas, ou de correlação das variáveis originais, são extráıdas as p

ráızes (λ1, λ2, ..., λp) da equação caracteŕıstica det(R − λI) = 0, denominadas au-

tovalores em que I representa a matriz identidade de mesma ordem da matriz R.

Organiza-se os autovalores em ordem decrescente (λ1 > λ2 > ... > λp) e posterior-

mente, calcula-se seus respectivos autovetores normalizados associados, e1, e2, ...,

ep (Morrison, 1967; Mingoti, 2005), garantindo a unicidade da solução do sistema

linear homogêneo.

Os autovetores ej satisfazem as seguintes condições:

(i) e′jej′ = 0 ∀ j 6= j′ (ortogonalidade);

(ii) e′jej = 1 ∀ j = 1, 2, ..., p (normalização);

(iii) Rp×pej = λjej, ∀j = 1, 2, ..., p (equação caracteŕıstica).

Quando a técnica de componentes principais é aplicada à matriz R,

as componentes constrúıdas são combinações lineares das variáveis Zj padronizadas

(Mingoti, 2005). Com relação aos autovalores obtidos a partir da matriz R, tem-se

que:

A soma dos autovalores é igual ao traço da matriz R

tr(R) =

p∑
j=1

λj = p

O determinante da matriz R é igual ao produto de seus autovalores

det(R) =

p∏
j=1

λj

Modelando as variáveis aleatórias padronizadas a partir da matriz R,

a l-ésima componente principal, com l = 1, ..p, é dada por:

Yl = e′lZ = el1Z1 + el2Z2 + ...+ elpZp

em que Zn×p é a matriz Zij.

A variância de Yl é igual a λl, l = 1, 2, ..., p e Cov(Yl,Y
′
l) = 0, para

todo l 6= l′.

De fato,
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V ar(Yl) = V ar(e′lZ) = e′lV ar(Z)el = e′lRel = e′lλlel = e′lelλl = λl

Cov(Yl, Yl′) = Cov(e′lZ, e
′
l′Z) = e′lCov(Z,Z)e′l′ = e′lV ar(Z)e′l′ = e′lRe′l′ =

= e′lλlel′ = e′lel′λl = 0,

A correlação entre a componente Yl e a variável padronizada Zj é igual

a:

rYl,Zj
= rYl,Xj

= elj
√
λl

Por consequência, segundo Mingoti (2005) as variáveis Zj com os maio-

res coeficientes na componente principal Yl são as mais correlacionadas com a compo-

nente. A proporção da variância total explicada pela l -ésima componente principal

é igual a λl
p

, l = 1, 2, .., p (Johnson & Wichern, 2007) e a informação da variação

acumulada nos primeiros k componentes, expressa em porcentagem, dada por:

Inf(Yk) =

∑k
l=1 λl
p

× 100%, k = 1, 2, ..., p

Por conta da ordenação decrescente dos autovalores, as componentes

principais são apresentadas por ordem de importância. A primeira componente prin-

cipal retém a maior porcentagem de explicação da variabilidade das variáveis Zj. A

segunda componente explica o máximo da variabilidade das Zj que não foi explicada

pela primeira componente, e assim por diante, até obter a última componente que

explicará a menor porcentagem da variabilidade das variáveis Zj.

Existem vários critérios para a seleção do número de componentes prin-

cipais que devem ser utilizadas, para conjuntamente, reduzir a dimensão do espaço

paramétrico explicando a maior parte da variância das variáveis e assim analisar os

dados. Deve-se considerar também, que a escolha do critério a ser utilizado pode

levar a diferentes resultados e tem caracteŕıstica subjetiva, uma vez que, constitui-se

em uma decisão exploratória, de acordo com o pesquisador (Silva & Padovani, 2006).

Segundo Manly (2004), deve-se descartar componentes que expliquem

somente uma pequena proporção da variação das variáveis. Para Hair Jr. et al.

(2009), a técnica mais comumente utilizada é a da raiz latente, ou critério de Kaiser,
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o qual sugere que para a matriz de correlação, sejam utilizadas as componentes que

apresentam seus respectivos autovalores superiores a um, com o intuito de manter no

novo sistema novas dimensões que representem pelo menos a informação de variância

de uma variável.

Outro critério utilizado é o Gráfico dos autovalores ou “Scree-plot”

visto apenas como uma alternativa gráfica, apresentando em ordem decrescente os

j autovalores no eixo da abscissa e os λj na ordenada, escolhendo-se o número de

componentes no ponto onde o gráfico apresenta um “cotovelo” (Ferreira, 2008) ou

mostre uma estabilidade da variância da componente. Para Mingoti (2005) e Hair

Jr. et al. (2009) o número de componentes “escolhidas” corresponde ao ponto em que

os valores começam a se estabilizar (horizontalizar).

Na literatura existem ainda outras alternativas para a escolha do nú-

mero de componentes; uma delas é por exemplo definir um ponto de corte em relação

a quantidade da variação total que deve ser explicada pelo modelo reduzido, e então

selecionar as componentes que acumulam esse valor.

De acordo com Reis (2001), o critério que utiliza o ponto de corte da

quantidade do acúmulo da variância explicada é subjetivo, cabendo ao pesquisador

definir um valor de interesse. Segundo Jollife (2002), citado por Ferreira (2008)

esse valor deve estar entre 70% e 90% da variância total acumulada, semelhante ao

indicado por Reis (2001) e Silva & Padovani (2006), que sugerem que este valor

seja no mı́nimo 70%, por outro lado Rencher (2002) afirma que esse valor deve ser

superior a 80%.

2.2.1 Biplot

O biplot é uma técnica multivariada desenvolvida por Gabriel (1971),

e tem como objetivo principal representar graficamente de maneira aproximada uma

matriz de dados Yn×p, em outra matriz de baixa dimensão, tal que se possa visualizar

em um plano as relações e inter-relações entre linhas e colunas de Y (Klefens, 2009),

ou seja, que se possa obter uma boa representação simultânea (aproximada) dos
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indiv́ıduos ou observações e das variáveis, em baixa dimensão.

A representação gráfica realizada por meio dos vetores, denominados

marcadores, a1, a2, · · · , an para as linhas de Y e b1,b2, · · · ,bp para suas colunas,

é chamada de Biplot, e esse bi em seu nome indica justamente as duas informações

obtidas, sendo uma em suas linhas, referentes às unidades amostrais ou amostras, e a

outra em suas colunas, pertencentes às variáveis (Klefens, 2009). O produto interno

a′ibj, com i = 1, · · · , n e j = 1, · · · , p aproximações dos elementos yij da matriz Y

(Souza, 2010; Godoi et al., 2012).

Esta avaliação visual da estrutura da matriz de dados torna-se posśıvel

baseando-se na fatoração da matriz de dados originais pela decomposição em valores

singulares (Souza, 2010).

De acordo com o exposto por Souza (2010) os valores da decomposição

em valores singulares são distribúıdos para os marcadores de linhas e colunas de

diferentes maneiras, de tal forma, que se o interesse for a relação entre linhas, aplica-

se o JK-Biplot, ou entre colunas, GH-Biplot, ou ainda entre linhas e colunas, SQRT-

Biplot, sendo as três maneiras propostas por Gabriel, que podem ser encontradas

com mais detalhes em (Souza, 2010).

2.3 Análise Fatorial (AF)

A Análise Fatorial é uma das técnicas multivariadas mais conhecidas e

tem sido utilizada em diversas áreas. Introduzida por Spearman (1904), muitos dos

exemplos iniciais apareceram nas áreas da psicologia e ciências sociais na tentativa

de identificar os fatores relacionados com a inteligência humana e ligá-los, de algum

modo, à etnia ( Manly, 2004; Mingoti, 2005).

Classificada como uma técnica de interdependência, a AF busca reduzir

o espaço paramétrico das variáveis respostas possibilitando uma melhor compreensão

da estrutura de variabilidade. Seu objetivo principal é descrever a variabilidade

original do vetor aleatório Xp×1, em termos de um número menor m de variáveis

não-observadas, denominadas fatores comuns ou variáveis latentes e que estão relacio-
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nadas com o vetor original X por meio de um modelo linear (Mingoti, 2005; Ferreira,

2008; Hair Jr. et al., 2009).

De acordo com Rencher (2002), a análise fatorial está relacionada com

a ACP no sentido de buscar uma estrutura de variabilidade mais simples em um

conjunto de variáveis. A análise de componentes principais parte de uma expressão

matemática, enquanto que AF parte de um modelo estat́ıstico, e ambas encerram-se

com a fatoração da matriz de variâncias e covariâncias, ou correlação. No entanto

ambas possuem diferentes abordagens, tais como o modelo mais elaborado em AF que

inclui o efeito residual, podendo-se obter um número infinito de matrizes de pesos

fatoriais, diferente da ACP que possui fatoração única por meio da decomposição

espectral.

A análise de componentes principais pode ser caracterizada apenas

como um processo matemático de redução do espaço paramétrico, já a AF gera

novos fatores, possibilitando identificar o peso de cada variável em relação as variáveis

latentes, sendo um componente indicativo de seleção de variáveis. Outra diferença

é que a ACP busca explicar uma grande parte da variância total das variáveis em

um número menor de componentes, pois para a explicação de toda a variabilidade

são necessárias tantas componentes quantas forem as variáveis, enquanto que a AF

busca explicar as covariâncias entre as mesmas.

Os fatores podem ser correlacionados (fatores obĺıquos) ou não cor-

relacionados (fatores ortogonais). Deve-se considerar nesta técnica, que parte da

variabilidade do vetor X é atribúıda aos fatores comuns, sendo o restante atribúıdo

às variáveis que não foram inclúıdas no modelo, ou seja, ao erro aleatório (Mingoti,

2005). Para Jobson (1992) e Ferreira (2008), os fatores comuns são responsáveis

por explicar as covariâncias e variâncias, enquanto que a porção da variância das

variáveis originais não explicada por estes é atribúıda a termos de erros residuais

chamados de fatores únicos ou espećıficos.

A AF pode ser vista como um procedimento estat́ıstico para agrupar

variáveis em subconjuntos (fatores) tais que, as variáveis associadas a cada fator
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são altamente correlacionadas entre si, mas têm correlações relativamente pequenas

com as variáveis que compõem um fator distinto (Jobson, 1992; Johnson & Wichern,

2007).

De acordo com Tabachnick & Fidell (2007), a análise fatorial é par-

cimoniosa quando o número de fatores para resumir os padrões de correlação entre

as variáveis observadas for geralmente muito menor que o número de variáveis que

participaram da análise.

Para a compreensão do modelo da análise fatorial, considera-se X um

vetor aleatório p-dimensional, com média amostral X̄ e matriz de covariância S.

No modelo fatorial, X é linearmente dependente de algumas variáveis aleatórias

não observáveis F1, F2, ..., Fm, chamados fatores comuns, e p fontes adicionais de

variação ε1, ε2,..., εp, chamados erros, ou fatores espećıficos. De acordo com Johnson

& Wichern (2007) sendo Z, o vetor das variáveis padronizadas, com média nula e

variância unitária, em particular, o modelo ortogonal fatorial da análise fatorial é:

Z(p×1) = L(p×m)F(m×1) + ε(p×1)

em que F(m×1) é um vetor aleatório com m fatores comuns não observáveis

(1 ≤ m ≤ p), L(p×m) é uma matriz de parâmetros que serão estimados por algum

procedimento e ε(p×1) é um vetor de erros aleatórios.

O coeficiente ljk, com j = 1, · · · , p e k = 1, · · · ,m que compõe a matriz

L(p×m) é chamado de carga fatorial ou“loading”, e é o coeficiente da j−ésima variável

Zj, ao k − ésimo fator Fk”
indicando o grau de relacionamento linear entre Zj e Fk.

As seguintes suposições são necessárias para que se possa operaciona-

lizar a estimação do modelo:

F(m×1) e ε(p×1) são independentes

E(F(m×1)) = 0, Cov(F(m×1)) = Im×m, E(ε(p×1)) = 0,

Cov(ε(p×1)) =ψp, em que ψp é uma matriz diagonal

Uma consequência imediata a estas suposições está relacionada a ma-

triz de correlação teórica P(p×p), que pode ser reparametrizada na forma:
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P(p×p) = LL′+ψ

De fato,

P(p×p) = Cov(Z) = Cov(LF+ ε)=E[(LF+ ε)(LF+ ε)′]

= E(LFF′L′) + E(LFε′) + E(εF′L′) + E(εε′) =

=LE(FF′)L′ + LE(Fε′) + E(εF′)L′+ψ=

=LImL′ + L0m×p+0p×mL′+ψ = LL′+ψ

Ainda por independência de F(m×1) e ε(p×1), temos que Cov(ε,F) = E(εF′) = 0

A partir desse modelo, pode-se dizer que a variância da variável pa-

dronizada Zj é decomposta em duas partes (Morrison, 1967; Mingoti, 2005; John-

son & Wichern, 2007): a primeira que representa a quantidade de variância expli-

cada pelos m fatores inclúıdos no modelo, chamada de comunalidade, denotada por

h2j = l2j1 + l2j2 + ... + l2jm; e a segunda representando a parte da variabilidade de

Zj associada ao erro aleatório, ou seja, variabilidade não explicada pelos fatores e,

comumente chamada de unicidade ou variância espećıfica (ψ).

Infelizmente, nem sempre é posśıvel realizar essa fatoração, principal-

mente quando m for muito menor que p, podendo-se obter soluções inconsistentes,

sem interpretações estat́ısticas, como por exemplo, obter variância espećıfica negativa

(Johnson & Wichern, 2007).

A literatura apresenta alguns métodos para estimar as matrizes L e ψ.

Um deles é o método das componentes principais a partir da matriz de correlação

R, comumente usado como análise exploratória de dados por não exigir suposições

sobre a distribuição de probabilidade do vetor Z (Mingoti, 2005). São mantidos os m

autovalores (λk) que representam maiores proporções da variância total, dessa forma,

a quantidade de fatores será igual ao número de componentes retidos.

Segundo Johnson & Wichern (2007), a proporção da variância total

explicada por cada fator, Fk é expressa por λk
p

. Dessa forma, pode-se obter as

seguintes estimativas para as matrizes (Mingoti, 2005)

L̂p×m = [
√
λ̂1ê1

√
λ̂2ê2 ...

√
λ̂mêm]
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ψ̂p×p = diag(R− L̂p×mL̂′m×p)

em que diag(.) denota a matriz diagonal, R a matriz de correlação e ek são os

autovetores associados aos respectivos autovalores λk. Dessa forma, a matriz R

pode ser estimada por R = L̂L̂′+ψ̂.

Outros métodos utilizados para a estimação das matrizes são: o método

dos fatores principais, método iterativo dos fatores principais e método de máxima

verossimilhança.

Segundo Mingoti (2005), o método dos fatores principais e o método

iterativo dos fatores principais, são descritos como um refinamento do método de

componentes principais. Ferreira (2008) afirma que, ambos os métodos utilizam uma

estimativa inicial (ψ0=[diag(S−1)]−1) da matriz diagonal das variâncias espećıficas

ψ, o que é negligenciado pelo método das componentes principais e também baseiam-

se na minimização da soma de quadrados dos elementos de S−Σ ou R−P.

A ideia principal do método dos fatores principais é que se o valor

utilizado para a matriz ψ for adequado, a matriz L̂ poderá ser estimada pela de-

composição espectral da matriz Sr = S− ψ0 = L̂L̂
′
, que possuirá posto m e os seus

p −m últimos autovalores serão nulos, devendo assim as cargas fatoriais estimadas

representarem fielmente a matriz Sr, mas na grande maioria dos casos esta repro-

dução não é exata (Ferreira, 2008); tal método, como o de componentes principais

necessita que o valor m de fatores seja preestabelecido.

Buscando o aprimoramento das estimativas da comunalidade obtida a

partir do método dos fatores principais, desenvolveu-se o método dos fatores iterati-

vos. O procedimento de estimação da matriz L é repetido sucessivamente, até que

as estimativas das comunalidades e das variâncias espećıficas convirjam, o que nem

sempre é posśıvel (Rencher, 2002; Ferreira, 2008).

O método da máxima verossimilhança é indicado apenas quando o ve-

tor aleatório das variáveis de interesse têm distribuição normal multivariada, sendo

considerado um procedimento mais sofisticado e preciso que os mencionados anteri-

ormente. O número m de fatores também deve ser estabelecido a priori, no entanto,
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diferentemente do que acontece com o método de componentes principais, o aumento

do valor m altera os coeficientes dos fatores obtidos anteriormente (Mingoti, 2005;

Ferreira, 2008). As estimativas de máxima verossimilhança de L e ψ são as matri-

zes L̂ e ψ̂ que maximizam a função de verossimilhança, obtidas por procedimentos

numéricos, os quais nem sempre convergem (Mingoti, 2005).

Para determinar o número de fatores a ser utilizado na análise, Rencher

(2002) apresenta quatro critérios semelhantes àqueles utilizados para a escolha do

número de componentes principais. Tais como: 1) escolher m para atingir uma

porcentagem predeterminada da variância total explicada (em torno de 80%, segundo

o autor); 2) escolher o valor de m igual ao número de autovalores maiores do que o

valor médio, para a matriz de correlação, R, este valor é igual a 1, já para a matriz

de covariâncias, S, é igual a
∑p

j=1 λj

p
, 3) obter m por meio da análise do teste “scree”,

baseado na análise do gráfico dos autovalores de S ou R, de forma que m seja igual ao

número de autovalores obtidos antes da linha do gráfico se estabilizar, e por fim, 4)

testar a hipótese de que m é o número adequado de fatores, sendo H0 : S = L̂L̂
′
+ ψ,

no qual L̂ é de ordem m× p. A estat́ıstica de teste, é dada por meio da função da

razão de verossimilhança:

(n− 2p+ 4m+ 11

6
)ln
( |L̂L̂

′
+ ψ̂|
|S|

)
que segue aproximadamente uma distribuição χ2 com 1

2
[(p − m)2 − p − m] graus

de liberdade, quando H0 é verdadeira, com L̂ e ψ̂ sendo os estimadores de máxima

verossimilhança. Assim, a rejeição de H0 implica que m é um número de fatores

muito pequeno, sendo necessária a inclusão de mais fatores no modelo. Este método

é apontado como um limite superior para o número de fatores selecionados, uma

vez que, aponta mais fatores significativos quando comparado com os três outros

métodos apresentados.

Diferente da ACP a AF não possui solução única, e muitas vezes a in-

terpretação dos fatores obtidos inicialmente não é uma tarefa fácil. Uma medida que

pode ser adotada é aplicar uma rotação nos fatores, dividida em rotação ortogonal

e obĺıqua, tornando-os mais interpretáveis sem alterar suas propriedades matemáti-
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cas subjacentes, tais como as comunalidades e variâncias espećıficas (Tabachnick &

Fidell, 2007).

A aplicação de rotação é sugerida quando os “loadings” (cargas fato-

riais) possuem valores similares e não despreźıveis, indicando que a suposição de

ortogonalidade está sendo violada (Mingoti, 2005). Dessa forma, pode-se utilizar o

recurso da rotação ortogonal para obter soluções mais simples e teoricamente mais

significativas (Reis, 2001), sendo o método Varimax, que se concentra na simplifi-

cação das colunas da matriz fatorial, o mais utilizado (Mingoti, 2005; Johnson &

Wichern, 2007; Hair Jr. et al., 2009).

Como a carga fatorial é a correlação existente entre variável e o fator,

é preciso tomar uma decisão sobre quais cargas fatoriais serão consideradas. Hair Jr.

et al. (2009) apresentam dois tipos de significância de cargas fatoriais, classificadas

como prática e estat́ıstica. A significância prática é aplicável quando trabalha-se com

amostras de tamanho igual ou superior a 100 unidades observacionais, podendo cate-

gorizar cargas fatoriais entre 0,30 e 0,40 (em módulo) como minimamente aceitáveis

para a interpretação da estrutura. Valores maiores ou iguais a 0,50 são rotulados

como praticamente significantes, já valores maiores do que 0,70 são considerados

indicativos de estrutura bem definida e são meta de qualquer análise fatorial.

De acordo com Hair Jr. et al. (2009), diferentemente de outras análises

estat́ısticas, as suposições da AF estão mais relacionadas ao caráter e na composi-

ção das variáveis inclúıdas na análise. Inicialmente, é necessário que exista alguma

estrutura de correlação subjacente no conjunto de variáveis, sendo papel do pesqui-

sador garantir que os padrões observados sejam válidos e adequados. Rencher (2002)

afirma que na análise fatorial, as suposições são essencialmente auto verificáveis, en-

quanto que em outros procedimentos, deve-se verificar os pressupostos com parcelas

residuais, testes e assim por diante.

Hair Jr. et al. (2009) ressaltam ainda que as suposições da análise

fatorial são mais conceituais do que estat́ısticas, mesmo que desvios da normalidade,

homocedasticidade e da linearidade apenas diminuam as correlações entre as variá-
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veis, os autores consideram que estas suposições fazem-se necessárias caso algum

teste estat́ıstico seja aplicado para a significância dos fatores. Afirmam também que

multicolinearidades leves, podem ser até mesmo desejáveis, uma vez que um dos

objetivos da análise é identificar conjuntos de variáveis inter-relacionadas.

Previamente à análise fatorial, deve-se avaliar se as variáveis são

suficientemente correlacionadas umas com as outras produzindo assim fatores re-

presentativos. Para tal, Hair Jr. et al. (2009) sugerem realizar uma busca visual,

verificando se as correlações obtidas são muito pequenas (menores que 0,30), ou muito

semelhantes a ponto de não ser posśıvel obter uma estrutura de agrupamento entre

as variáveis.

A literatura apresenta outros critérios que permitem avaliar a viabili-

dade do modelo fatorial, como por exemplo a matriz de correlações parciais, o teste

de esfericidade de Bartlett e as medidas de adequação da amostra (Hair Jr. et al.,

2009).

Entende-se por correlação parcial aquela que não é explicada quando

os efeitos de outras variáveis são levados em consideração. Se as correlações parciais

forem altas (>0,7), indica-se a ausência de fatores inerentes, portanto, pode ser um

indicativo de que a análise fatorial é inadequada (Hair Jr. et al., 2009).

O teste de esfericidade de Bartlett, sob a pressuposição de normali-

dade multivariada, consiste em verificar se a matriz de correlação populacional é

próxima ou não da matriz identidade (Mingoti, 2005), ou seja, se existem correla-

ções significativas entre os pares de variáveis. Dessa forma as hipóteses testadas são:

H0 : Pp×p = Ip×p contra H1 : Pp×p 6= Ip×p, com Ip×p sendo a matriz identidade e Pp×p

sendo a matriz de correlação populacional das p-variáveis. A estat́ıstica do teste é

definida por:

T = −[n− 1

6
(2p+ 11)][

p∑
j=1

ln(λ̂j)]

sendo λ̂j os autovalores da matriz de correlações amostrais. Para n grande, a esta-

t́ıstica tem uma distribuição assintótica de χ2 com [1
2
p(p− 1)] graus de liberdade. Se
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a hipótese nula do teste for rejeitada, o modelo fatorial pode ser ajustado (Mingoti,

2005).

Além destes critérios, há também, uma medida muito importante de

adequação dos dados, que foi proposta por Kaiser-Meyer-Olkin, denominada por

MSA ou KMO (critério de KMO). Tal medida de adequação é destinada a comparar

as relações entre as variáveis e avaliar a adequação da análise fatorial (Reis, 2001).

Esse ı́ndice varia de 0 a 1, e além de ser um critério global, pode ser ampliado

à avaliação das variáveis individualmente. Hair Jr. et al. (2009) afirmam que o

pesquisador deve examinar os valores de MSA para cada variável e eliminar da análise

aquelas que apresentem valores inferiores a 0,5. De acordo com o apresentado por

Rencher (2002), a estat́ıstica KMO é definida da seguinte maneira:

KMO =

∑
j 6=j′ r

2
jj′∑

j 6=j′ r
2
jj′ +

∑
j 6=j′ q

2
jj′

no qual rij é o coeficiente de correlação entre as variáveis j e j′ e qjj′ é o coeficiente

de correlação parcial entre as referidas variáveis.

2.4 Análise de Correlação Canônica (ACC)

A análise de correlação canônica (ACC) é uma técnica estat́ıstica mul-

tivariada que foi inicialmente proposta por Hotelling (1936) e é considerada como a

generalização do método de regressão múltipla (Rencher, 2002; Manly, 2004).

As intercorrelações de dois conjuntos de medidas aleatórias feitas sobre

as mesmas unidades amostrais podem ser estudadas por meio desta técnica, que busca

identificar e quantificar as associações entre os dois conjuntos (Cooley & Lohnes,

1962; Johnson & Wichern, 2007). Morrison (1967) ressalta que os referidos conjuntos

devem ser formados a partir da natureza das respostas ou outros meios externos e

nunca a partir da inspeção dos dados ou padrão das correlações das amostras.

O objetivo principal da ACC é determinar simultaneamente as relações

entre dois conjuntos de variáveis aleatórias quantitativas, resumindo a informação de

cada conjunto de variáveis observadas em funções lineares (Jobson, 1992), isto é,
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tomando X(1) e X(2) dois conjuntos distintos, procura-se avaliar o grau de associação

entre uma combinação linear das variáveis de X(1) e uma combinação linear das

variáveis em X(2) (Johnson & Wichern, 2007).

Para cada conjunto de variáveis são determinadas várias funções line-

ares, chamadas de variáveis canônicas, de tal forma que a busca de seus coeficientes

considere a maximização da correlação entre os grupos, representando uma tentativa

de concentrar uma alta relação dimensional entre os conjuntos de variáveis em alguns

pares de combinações lineares (Cooley & Lohnes, 1962; Johnson & Wichern, 2007).

A ideia é primeiramente determinar o par de combinações lineares que

apresenta a maior correlação e, em seguida, determinar o par de combinação linear

que tem a segunda maior correlação entre todos os pares não correlacionados com

o par inicialmente selecionado, e assim, sucessivamente. As correlações dos pares

de combinações lineares do primeiro e segundo conjuntos de variáveis canônicas são

chamadas de correlações canônicas (Johnson & Wichern, 2007).

Para melhor entendimento do modelo teórico considere o vetor

X((p+q)×1), com matriz de variâncias e covariâncias amostral S e vetor de médias

amostrais X̄((p+q)×1). Sejam os vetores X
(1)
(p×1) e X

(2)
(q×1) definidos como sendo

partições do vetor original X, representando um grupo com p variáveis e outro com

q, respectivamente (Morrison, 1967). O vetor de médias X̄((p+q)×1) e a matriz de

variância e covariância S(p+q)×(p+q) de X((p+q)×1) também podem ser representados

da seguinte forma:

X̄((p+q)×1) =

 X̄(1)

X̄(2)



S(p+q)×(p+q) =

 S11
(p×p) S12

(p×q)

S21
(q×p) S22

(q×q)


As covariâncias entre os pares de variáveis pertencentes aos dois gru-

pos, X(1) e X(2), estão contidas em S12
(p×q) ou S21

(q×p) sendo uma matriz a transposta da
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outra, e dessa forma, os pq elementos dessas matrizes medem par a par, a associação

entre as variáveis dos dois grupos. O estudo dessas associações dá-se por meio de va-

riáveis canônicas, que são constrúıdas a partir das referidas combinações lineares das

variáveis de ambos os grupos, obtendo-se r = min(p, q) de variáveis desta natureza

(Johnson & Wichern, 2007).

Sejam as variáveis U e V combinações lineares das varáveis X(1) e X(2),

respectivamente, definidas por:

U =a′X(1) V =b′X(2)

em que ap×1 e bq×1 são vetores não nulos dos coeficientes dessas combinações lineares,

respectivamente, escolhidos de forma a maximizar a correlação entre as variáveis

canônicas. As variâncias das variáveis canônicas U e V são dadas por

V ar(U) =a′Cov(X(1))a=a′S11
(p×p)a

V ar(V) =b′Cov(X(2))b=b′S22
(q×q)b

Da mesma forma, a covariância entre as variáveis canônicas é dada por

Cov = (U,V) =a′Cov(X(1),X(2))b=a′S12
(p×q)b

Segundo Cooley & Lohnes (1962), o problema é encontrar a e b, tais

que maximizem a correlação entre as variáveis canônicas. Para tal deve-se impor as

seguintes restrições sobre a escala dos componentes lineares (Morrison, 1967)

a′S11
(p×p)a= 1 b′S22

(q×q)b= 1

Tais restrições não alteram as correlações, pois estas são invariantes

à mudança de escala, e foram impostas para se obter a unicidade das soluções,

exceto pelos sinais, e também assegurar que essas variáveis canônicas sejam não-

correlacionadas com outras dentro de cada um dos dois grupos de variáveis originais

(Morrison, 1967; Ferreira, 2008). Além disso, as referidas restrições garantem a

padronização da variância das variáveis canônicas.
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De acordo com Tabachnick & Fidell (2007), existem vários caminhos

para escrever a equação fundamental para a correlação canônica, alguns mais

interessantes intuitivamente do que outros, no entanto, todos são variantes da

mesma equação. Assim, os coeficientes ak e bk são obtidos a partir da solução não

trivial do seguinte sistema linear de equações homogêneas:

 (S12(S22)−1S21 − λkS11)ak = 0

(S21(S11)−1S12 − λkS22)bk = 0

sendo λk o k−ésimo autovalor por ordem de importância, obtido a partir da matriz,

(S11)−1S12(S22)−1S21, ou equivalentemente, da matriz (S22)−1S21(S11)−1S12.

Dessa forma é posśıvel determinar os k pares de variáveis canônicas

(Uk,Vk) para k = 1, · · · ,min(p, q) e a correlação existente entre essas variáveis canô-

nicas, dada pelo coeficiente de correlação canônico (Mingoti, 2005; Johnson & Wi-

chern, 2007) expresso por:

ρk = Corr(Uk,Vk) =
(a

′

kS
12bk)√

a
′
kS

11ak
√
b
′
kS

22bk
=
√
λk

Segundo Morrison (1967), correlações idênticas podem ser obtidas a

partir da matriz R. Se os cálculos forem efetuados a partir da matriz R, os autova-

lores obtidos são iguais aos adquiridos por meio da matriz S, as variáveis canônicas

são adimensionais devendo ser avaliadas em termos de escores padronizados das ob-

servações originais. Entretanto, quando os dados padronizados são utilizados, os

autovetores obtidos não são os mesmos (Jobson, 1992).

De acordo com Mingoti (2005) e Johnson & Wichern (2007), se os

vetores X(1) e X(2) forem independentes entre si, ou não correlacionados, a análise de

correlação canônica é inútil. Ferreira (2008) ressalta que a qualidade da análise de

correlação canônica depende de garantir que a matriz de covariância ou de correlação

entre as variáveis dos dois vetores distintos seja diferente da matriz nula.

Tabachnick & Fidell (2007) afirmam que, enquanto a análise de cor-

relação canônica for utilizada de forma descritiva, ou seja, apenas com o intuito de
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estimar as correlações canônicas, sem testar sua significância, nenhuma exigência é

feita em relação a distribuição das variáveis. Enquanto técnica exploratória a ACC,

pode ser aplicada visando a simplificação estrutural das variáveis (Ferreira, 2008).

No entanto, um teste estat́ıstico deve ser aplicado antes de se iniciar

uma análise mais refinada das variáveis canônicas e de suas correlações. Para validar

a análise de correlação canônica Johnson & Wichern (2007) apresentam o teste de

Bartlett (Bartlett, 1939), que exige distribuição normal multivariada do conjunto de

variáveis. O teste tem por hipóteses:

H0 : P12 = 0 (ρ1 = ρ2 = · · · = ρr = 0) vs H1 : P12 6= 0

A estat́ıstica de teste é definida por

−
(
n− 1− 1

2
(p+ q + 1)

)
ln

(
r∏
i=1

(1− ρ2i )

)

com n o tamanho da amostra e ρ2i = λi, a qual sob H0, tem a distribuição χ2
pq(α).

Se o valor da estat́ıstica do teste calculado para a amostra, for maior que o valor ta-

belado para o ńıvel de significância α, rejeita-se H0, ou seja, a matriz de covariância,

ou correlação, não é nula. De acordo com Manly (2004), um resultado não signifi-

cante indica que mesmo a maior correlação canônica pode ser explicada somente por

variação de amostragem.

Se a hipótese nula H0 : P12 = 0 for rejeitada, é natural buscar quais

correlações canônicas são significativas (Rencher, 2002), ou seja, qual é o número de

pares de variáveis canônicas que simplificam a representação da associação entre os

dois conjuntos de variáveis. Deve-se considerar que as correlações canônicas estão

ordenadas da maior para a menor, e pode-se começar assumindo a hipótese de que

o primeiro coeficiente de correlação canônico é diferente de zero e os restantes r − 1

são zero. Se esta hipótese for rejeitada, assume-se que as duas primeiras correlações

canônicas são diferentes de zero e as restante r − 2 são nulas, e assim por diante

(Johnson & Wichern, 2007).

As seguintes hipóteses são consideradas, tomando m < r = min(p, q):
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Hm
0 : ρ1 6= 0, ρ2 6= 0, · · · , ρm 6= 0, ρm+1 = · · · = ρr = 0

Hm
1 : ρi 6= 0, para algum i ≥ m+ 1

A hipótese nula é rejeitada caso a estat́ıstica de teste definida por:

−
(
n− 1− 1

2
(p+ q + 1)

)
ln

(
r∏

i=m+1

(1− ρ2i )

)
for maior que a estat́ıstica de teste associada, sob H0, a uma distribuição χ2

(p−m)(q−m)

com ńıvel de significância α.

Após verificar quais correlações canônicas encontradas são significati-

vas, algumas medidas podem ser utilizadas para auxiliar na interpretação e na análise

das variáveis canônicas. As correlações das variáveis canônicas com as variáveis ori-

ginais e o percentual da variância total explicada podem ser utilizados (Mingoti,

2005).

As correlações entre as variáveis canônicas Uk e Vk, para

k = 1, · · · ,min(p, q), e as variáveis originais, utilizando a matriz de correlação es-

timada R, são apresentadas a seguir

RUk,X(1) = R11ak RVk,X(2) = R22bk

Outra medida é a correlação cruzada, conhecida como carga canônica

cruzada, que consiste nas correlações entre a variável canônica Uk e as variáveis

originais pertencentes ao vetor X(2), e as correlações da variável canônica Vk com as

variáveis do vetor X(1), dadas por:

RUk,X(2) = R21ak RVk,X(1) = R12bk

Para determinar a proporção da variância total dos dados originais

explicada por cada variável canônica Uk e Vk, para k = 1, · · · ,min(p, q), faz-se:

PV TEUk
=

p∑
i=1

corr(Uk,X
(1)
i )2

p
× 100%

PV TEVk =

q∑
i=1

corr(Vk,X
(2)
i )2

q
× 100%
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Esses valores medem a importância relativa das variáveis canônicas na

reprodução das correlações amostrais dos dois conjuntos, podendo ser utilizadas como

medidas relativas da qualidade da análise de correlação canônica efetuada (Ferreira,

2008).

2.5 Relação entre a emissão de CO2 e atributos f́ısicos e qúı-

micos do solo

A emissão de CO2 do solo é resultado de processos f́ısicos, qúımicos e

biológicos, que interferem na produção e transporte de CO2 do solo para atmosfera,

sendo a produção relacionada à ação dos microrganismos durante o processo de

decomposição da matéria orgânica do solo e à respiração das ráızes das plantas,

enquanto que o transporte relaciona-se à estrutura f́ısica do solo, principalmente a

porosidade que condiciona fluxo de gases no solo (Tavares, 2014).

De acordo com Martins (2016), a dinâmica do Carbono (C) no solo

está essencialmente ligada à presença da Matéria Orgânica (MO). Segundo o autor,

o solo é o compartimento terrestre que mais armazena carbono e pode ser uma

fonte ou um sumidouro de CO2 atmosférico. Ademais, afirma também que sistemas

florestais têm uma enorme responsabilidade na dinâmica do carbono, estando seu

balanço dependente das práticas de gestão associadas a estes sistemas, bem como

as variações climáticas. Ambos podem conduzir a perdas dos contribuintes mais

ativos, de nutrientes, de MO e carbono associado e alterar o balanço de C, entre

“inputs” (respiração do ecossistema, pastoreio, erosão) e os “outputs” (fotosśıntese e

fornecimento de matéria orgânica) e, consequentemente o estoque de C no solo.

Mudanças no uso da terra provocam perturbações do ecossistema e

podem influenciar os estoques e fluxos de carbono, como por exemplo a conversão

da floresta em ecossistemas agŕıcolas, que afeta várias propriedades do solo, mais

especialmente, a concentração e estoque de carbono no solo (Lal, 2005).

Panosso et al. (2011) analisaram as relações entre o FCO2 e as pro-
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priedades do solo em áreas de cana-de-açúcar sob colheita com queima da palha e

colheita mecanizada, e a correlação da emissão de CO2 com propriedades do solo em

cada um dos sistemas de colheita. O estudo apontou que a conversão para colheita

verde resultou em uma menor emissão de CO2 do solo quando comparada com o

sistema de queima, indicando estar relacionada com as alterações observadas em al-

gumas propriedades f́ısicas e qúımicas, especialmente ao ı́ndice de matéria orgânica

e densidade do solo.

Em estudo semelhante os resultados em Tavares et al. (2015) indicaram

que a emissão de CO2 foi 36% maior no sistema de 10 anos de colheita verde, após

encerrar as queimas naquela área. Dos resultados obtidos concluiu-se que a maioria

das emissões de CO2 foram em áreas de colheita verde, devido a maior concentração

de carbono quando comparada com área de queima da cana, sendo a densidade

do solo, a macroporosidade, o pH e o V% os parâmetros que mais influenciaram a

emissão de CO2.

Ao avaliar a incerteza na predição da variabilidade espacial da emissão

de CO2 do solo (FCO2) e demais variáveis utilizando simulação sequencial gaussiana

(SSG - método que busca reproduzir a variabilidade espacial dos dados eliminando

o efeito de suavização da Krigagem Ordinária), Pereira et al. (2012) indicaram que

as variações espaciais da FCO2 são controladas principalmente por propriedades

f́ısicas, qúımicas e biológicas do solo, tais como densidade do solo, textura, teor

de matéria orgânica, estoque de carbono, biomassa microbiana, pH, capacidade de

troca catiônica e mineralogia do solo. Em escala temporal a FCO2 é controlada por

propriedades que variam ao longo do tempo, como a umidade do solo, porosidade

livre de água (PLA) e oxigenação do solo.

Brito et al. (2009) relataram que em área que apresentou menor den-

sidade e resistência do solo à penetração, maior quantidade de agregados e macro-

porosidade do solo; a emissão de CO2 do solo foi maior, resultado que reforça a

importância do espaço poroso do solo para o transporte gasoso e, consequentemente,

para a atividade microbiana, encontrados por Xu & Qi (2001),no qual boa parte da
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variação espacial foi explicada pela biomassa de ráızes finas, biomassa microbiana e

propriedades f́ısicas.

De acordo com Teixeira et al. (2012), estudos desenvolvidos em áreas

de cana-de-açúcar, no interior de São Paulo, mostraram que a densidade do solo (DS),

juntamente com a porosidade livre de água (PLA) têm impacto direto no transporte

de gás no interior do solo, afetando tanto a entrada do oxigênio necessário para a

realização da atividade dos microrganismos aeróbicos, quanto a sáıda do CO2, que é

um subproduto final dessa atividade. A matéria orgânica por sua vez, é a principal

fonte de energia utilizada pelos microrganismos, explicando assim sua relação positiva

com a respiração do solo.

Graf et al. (2012) utilizaram a análise de componentes principais (ACP)

para extrair os mais importantes padrões da variabilidade espaço-temporal subja-

cente ao fluxo de CO2. O padrão espacial mais importante para o fluxo de CO2

foi claramente relacionado com a umidade do solo e as propriedades f́ısicas do solo

de condução do gás. Temperatura, por outro lado, foi o fator mais importante no

controle da variabilidade temporal da média espacial de respiração do solo.

Além dos fatores relacionados ao processo de transporte do carbono,

ou seja, as variáveis f́ısicas do solo, os atributos qúımicos também têm grande impor-

tância na dinâmica do carbono. O teor de fósforo é um elemento qúımico importante

para o metabolismo de microrganismos, de acordo com o estudo realizado por Nord-

gren (1992); este atributo pode ser considerado um fator limitante à dinâmica da

atividade microbiana do solo.

O pH pode afetar a quantidade e diversidade de microrganismos no

solo (Moreira & Siqueira, 2006). Na agricultura, a calagem tem o papel de corrigir

o pH e melhorar a absorção dos nutrientes pelas ráızes das plantas. Xu & Qi (2001)

em estudo do fluxo de CO2 da superf́ıcie do solo em plantação de pinhos, na Ca-

lifórnia, encontraram que a densidade do solo e valor de pH foram negativamente

correlacionados com o fluxo CO2.

A capacidade de troca catiônica (CTC) e a saturação por bases (V%)
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são importantes propriedades relacionadas à matéria orgânica do solo (MO). A CTC

representa a capacidade do solo de liberação de vários nutrientes, favorecendo a ma-

nutenção da MO e da fertilidade do solo, já a V% é um excelente indicativo das

condições gerais de fertilidade do solo, utilizada até como complemento na nomen-

clatura dos solos (Ronquim, 2010).

Em estudo realizado por Tavares et al. (2015), que consistiu em avaliar

diferentes sistemas de manejo em relação ao ciclo do dióxido de carbono e parâme-

tros do solo (qúımicos, f́ısicos e biológicos), observou-se que V% e o pH afetaram a

variabilidade da emissão de CO2 em 18% e 14%, respectivamente, especialmente na

área de queima durante a pré-colheita da cana.

Dessa forma, práticas de manejo que resultam em modificações na

matéria orgânica do solo e influenciam os atributos f́ısicos e qúımicos do solo afetam

diretamente a atividade microbiana e consequentemente a emissão de CO2 (Tavares,

2014).



3 MATERIAIS E MÉTODOS

Este trabalho utilizou-se de dois conjuntos de dados provenientes de

experimentos conduzidos em áreas agŕıcolas nos estados de São Paulo e Mato Grosso

do Sul, cujo objetivo dos pesquisadores foi estudar a variabilidade espacial da emissão

de CO2 e atributos f́ısicos e qúımicos do solo, por meio de malhas geoestat́ısticas com

diferentes distribuições espaciais em áreas de 0,25 ha, no decorrer dos anos de 2008

e 2013, com 89 e 133 pontos amostrais, respectivamente, (Panosso, 2011; Brancagli-

oni et al., 2015). Aplicou-se, nestes dois conjuntos de dados, as seguintes técnicas

multivariadas: Análise de Componentes Principais, Análise Fatorial e Análise de

Correlação Canônica.

Uma técnica muito utilizada em trabalhos desta natureza, a análise

de componentes principais foi aplicada neste trabalho com o intuito de encontrar

combinações lineares das variáveis em estudo, através de um numero mı́nimo de

componentes, que pudessem explicar a maior parte da variabilidade do conjunto

original de dados.

A análise fatorial, foi empregada com o propósito de tentar explicar as

variáveis em estudo por meio de combinações de variáveis não observadas (fatores

comuns) e um erro aleatório (fator espećıfico, não relacionado com qualquer outro

fator subjacente do modelo), permitindo-se observar em cada um dos fatores, agru-

pamentos de variáveis que possuem correlações mais fortes entre si, e a partir dáı

estudar tais associações. Tal técnica, é muito confundida com a ACP, sendo menos

popularizada que esta, possuindo menos aplicações na literatura em conjunto desta

natureza.

A aplicação da análise de correlação canônica teve como objetivo exibir
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a relação existente entre dois conjuntos distintos de variáveis por meio de um pequeno

número variáveis canônicas, maximizando as correlações posśıveis entre esses grupos,

ou seja, relações existentes entre as variáveis relacionadas a dinâmica do carbono e

caracteŕısticas f́ısicas e qúımicas do solo. Tal aplicação foi pouco encontrada na

literatura.

3.1 Descrição das áreas experimentais

Experimento em cana-de-açúcar (2008): foi conduzido em área

comercial com coordenadas 21◦ 24’ S e 48◦ 09’ O e elevação de 550 m acima do ńıvel do

mar, localizada no munićıpio de Guariba, SP, destinada à produção de cana-de-açúcar

(Saccharum spp.) por 38 anos sob manejo de cana crua, com colheita mecanizada,

deixando reśıduos vegetais na superf́ıcie do solo (Figura 1). O clima da região foi

classificado como Aw, de acordo com Köeppen (Ometto, 1981), tropical de verão

chuvoso e inverno seco. A precipitação média foi de 1.425 mm, concentrada entre os

meses de outubro e março, com 22,2 ◦C de temperatura média anual registrada na

região, nos últimos 30 anos. A vegetação natural era constitúıda por floresta tropical

subcaducifólia. O solo da área, segundo a classificação proposta pela EMBRAPA

(2006), era um Latossolo Vermelho eutroférrico, textura muito argilosa (LVef). A

malha amostral utilizada era composta por 89 pontos amostrais (Figura 1), instalada

em uma área de 50m × 50m, com distâncias mı́nimas de separação entre pontos de

0,50 m.
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Figura 1 - Gradeado e área amostral de Guariba-SP para o experimento em cana-

de-açúcar.

Fonte:Panosso (2011).

Experimento em soja (2013): conduzido na área experimental da

Fazenda de Ensino, Pesquisa e Extensão – Setor de Produção Vegetal, da Faculdade

de Engenharia de Ilha Solteira (FEIS/UNESP), localizada no munićıpio de Selv́ıria,

MS (Figura 2). A cultura agŕıcola cultivada durante a condução do experimento

foi a soja (Glycine max - L. Merril), em sistema de plantio direto há 10 anos e

histórico de pelo menos 25 anos de sucessão das culturas do milho (verão) e feijão

(inverno). Com coordenadas geográficas 20◦ 18’ 05” S e 52◦ 40’ 28” O e elevação de

360 m acima do ńıvel do mar. O tipo climático era Aw, segundo Köppen (Ometto,

1981), caracterizado como tropical úmido com estação chuvosa no verão e seca no

inverno. A precipitação média anual foi de 1.300 mm, com temperatura média de

23,7 ◦C. O solo foi classificado como Latossolo Vermelho distroférrico t́ıpico argiloso,

com declive homogêneo de 0,025 mm−1 (EMBRAPA, 2006). A vegetação natural

era do tipo cerrado, caracterizada por apresentar árvores de porte médio (3-5 m) e

gramı́neas na superf́ıcie. A malha amostral (Figura 2) foi de 50m × 50m contendo

133 pontos amostrais, simétricos e com distâncias mı́nimas de separação entre pontos

de 0,5 m.
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Figura 2 - Gradeado e área amostral de Selv́ıria-MS para o experimento em soja.

Fonte: Brancaglioni et al. (2015).

Os experimentos possuem basicamente a mesma distribuição dos pon-

tos amostrados, no entanto em quantidades diferentes. Isso aconteceu pois, por meio

do experimento desenvolvido em área de cana-de-açúcar em 2008, buscou-se testar a

melhor forma de gradeado para se calcular a dimensão fractal do conjunto de dados.

No entanto, com o aumento do número de equipamentos adquiridos pelo grupo de

pesquisa, foi posśıvel aumentar o número de pontos para melhorar a amostragem,

como aconteceu com o experimento em soja, no ano de 2013.

O Quadro 1 fornece uma descrição resumida das áreas experimentais

descritas, onde foram conduzidos os experimentos de variabilidade espacial da emis-

são de CO2 e atributos f́ısicos e qúımicos do solo.
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Quadro 1. Informações das áreas onde foram conduzidos os experimentos de varia-

bilidade espacial da emissão de CO2 e atributos f́ısicos e qúımicos do

solo

Cidade/Estado Cultura Manejo Peŕıodo

Amostrado

Número de

Amostras

Guariba/SP cana-de-açúcar cana crua há

7 anos

25/10 a 17/11

de 2008

89

Selv́ıria/MS soja plantio direto

há 10 anos

19/11 a 10/12

de 2013

133

3.2 Coleta de dados

A emissão de CO2 do solo (FCO2) e a temperatura do solo (TS) foram

registradas concomitantemente por meio dos sistemas LICOR (LI-8100) (Figura 3).

Para FCO2, o sistema monitora as mudanças na concentração de CO2 dentro da

câmara por meio de espectroscopia na região do infravermelho (Figura 3(a)). A

câmara para solos (Figura 3(c)) tem um volume interno de 854,2 cm3 com área

de contato circular de 83,7 cm2. Essa câmara foi colocada sobre colares de PVC

previamente inseridos no solo em cada ponto da malha amostral na profundidade de

3 cm. O fluxo de CO2 foi computado em cada ponto por um ajuste da concentração

de CO2 do ar dentro da câmara em função de uma regressão parabólica no tempo

após o fechamento da mesma (Silva, 2016). As avaliações de emissão de CO2, foram

realizadas durante os estágios iniciais de crescimento das culturas, quando a emissão

de CO2 do solo relaciona-se, principalmente, à atividade microbiana do solo.
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Figura 3 - (a) Sistema LI-8100 interligado à câmara de solos; (b) sensor de tempera-

tura do solo e (c) câmara para solo inserida sobre o colar de PVC.

Fonte: Brancaglioni et al. (2015).

A temperatura do solo (TS) foi monitorada utilizando-se um sensor

(Figura 3(b)) de temperatura que é parte integrante do sistema ao LI-8100. Tal

sensor consiste em uma haste de 20 cm que foi inserida no interior do solo em região

próxima aos colares de PVC. A umidade do solo (US) foi determinada por meio de um

equipamento de TDR (“Time Domain Reflectometry” - Hydrosense TM, Campbell

Scientific, Austrália). O aparelho de TDR (Figura 4) é constitúıdo por uma sonda,

apresentando duas hastes de 12 cm, inseridas no interior do solo em região próxima

aos colares de PVC.
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Figura 4 - TDR - “Hydrosense system”, sistema portátil utilizado para avaliação da

umidade do solo.

Fonte:(Brancaglioni et al., 2015).

As medidas de FCO2, TS e US foram coletadas ao longo do tempo

durante a condução do experimento (Quadro 1), no peŕıodo da manhã. Para o ex-

perimento em cana-de-açúcar, as avaliações foram repetidas quatro vezes e a amos-

tragem do solo (0,0 a 0,1 m) realizada em todos os pontos amostrais após o término

das avaliações no campo. Já para o experimento em soja foram sete dias de coletas

e a amostragem do solo (0,0 m a 0,1 m) foi realizada após a operação da colheita.

As amostras de solo coletadas foram secas ao ar, destorroadas e passa-

das na peneira de malha 2,0 mm, posteriormente foram feitas as seguintes análises de

rotina: determinação do teor de matéria orgânica (MO), de P (Fósforo) dispońıvel,

K (Potássio), Ca (Cálcio), Mg (Magnésio) e H+Al (acidez potencial). A partir dos

resultados, calculou-se a soma de bases (SB), a capacidade de troca de cátions (CTC)

e a saturação por bases (V). Cálcio, magnésio e potássio trocáveis e fósforo dispońıvel

foram extráıdos, utilizando-se do método da resina trocadora de ı́ons (Raij, 2001).

A soma de bases é um excelente indicativo das condições gerais de

fertilidade do solo e representa a soma dos teores de cátions permutáveis, sendo
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obtida por meio da seguinte expressão

SB = K+ + Ca2+ + Mg2+

A troca de cátions nos solos é de grande importância para regular a retenção e

a liberação de elementos qúımicos em forma dispońıvel para plantas (Raij, 2001).

Neste trabalho utilizou-se a CTC total, calculada da seguinte forma

CTC = K+ + Ca2+ + Mg2+ + H+Al

A saturação por bases (V), muito utilizada na calagem, foi dada por:

V =
SB

CTC
× 100%

A densidade do solo (DS) foi determinada em amostras indeformadas (o solo é amos-

trado com as menores alterações posśıveis em sua estrutura natural, não sofrendo

deformações e/ou perturbações f́ısicas) coletadas com amostrador adaptado a cilin-

dros com 0,05 m de diâmetro interno e 0,04 m de altura (EMBRAPA, 1997). De

acordo com Raij (2011), a densidade do solo representa o peso seco do volume do

solo no campo, incluindo a matéria sólida e o volume de poros sem água, conforme

a equação:

DS =
PS

VS

com PS: peso seco do solo e VS: volume do solo incluindo poros. Calculou-se a

porosidade total do solo (PT), com base no valor de densidade. Anteriormente a

obtenção da PT, foi necessário calcular a densidade de part́ıculas (DP) (Raij, 2011):

DP =
PS

VP

com PS: peso seco do solo e VP: volume das part́ıculas ou da matéria sólida do solo.

Calculou-se a PT por meio da expressão:

PT =
(

1− DS

DP

)
× 100%
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A distribuição de poros por tamanho, macroporosidade (Macro) e mi-

croporosidade (Micro), foi determinada utilizando-se de funil de placa porosa sob a

tensão de 0,6 m de altura de coluna d’água, em amostras previamente saturadas. O

volume de água retido na amostra, nesta condição, corresponde aos microporos e os

macroporos calculados por diferença (EMBRAPA, 1997).

Macro = PT−Micro

sendo a macroporosidade os poros de maior diâmetro, que permitem a livre drenagem

de água e a movimentação de ar (Raij, 2011). A porosidade livre de água (PLA),

também chamada de porosidade de aeração, é a fração do volume de uma amostra

ocupada por ar. Calculou-se pela diferença entre a porosidade total (PT) e a fração

da porosidade preenchida por água, equivalente à umidade do solo (US), definida

pela expressão

PLA = PT− US

O estoque de carbono (EstC) foi calculado com base na massa de solo equivalente

(Bayer et al., 2000), dado pela expressão

EstC =
(CO×DS× E)

10

em que EstC é o estoque de carbono (Mg ha−1); CO é o teor de carbono orgânico

oxidável (g kg−1); Ds é a densidade do solo (kg dm−3), e E a espessura da camada

estudada (cm), que neste trabalho foi de 10 cm.

Todas os atributos mensurados estão apresentados e descritos no Qua-

dro 2, com suas respectivas classificações e unidades de medida.



38

Quadro 2. Identificação e descrição dos atributos mensurados em cada experimento

Tipo de

Atributo

Identificação Descrição

Dinâmica FCO2 (µmol m−2s−1) Emissão de CO2 do solo

do carbono EstC (Mg ha−1) Estoque de Carbono

Abiótico TS ( ◦C) Temperatura do Solo

US (% volume) Umidade do Solo

F́ısico DP (g cm−3) Densidade de Part́ıcula

DS (g cm−3) Densidade do Solo

PLA (%) Porosidade livre de água

Macro (%) Macroporosidade

Micro (%) Microporosidade

PT (%) Porosidade total

Qúımico pH Potencial Hidrogênico

MO (g dm−3) Teor de Matéria Orgânica

P (mg dm−3) Teor de Fósforo dispońıvel

K (mmolc dm−3) Potássio

Ca (mmolc dm−3) Cálcio

Mg (mmolc dm−3) Magnésio

H + Al (mmolc dm−3) Acidez Potencial

SB (mmolc dm−3) Soma de Bases

CTC (mmolc dm−3) Capacidade de Troca de Cátions

V (%) Saturação por Bases
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3.3 Análise estat́ıstica

Os dados foram organizados em planilhas para a aplicação das técnicas

multivariadas. Para os atributos FCO2, US e PLA foram utilizados os valores mé-

dios obtidos a partir das avaliações ao longo do tempo. Todas as variáveis envolvidas

no estudo são quantitativas e pela conformação do experimento são regionalizáveis,

portanto atributos que apresentaram valores faltantes foram estimados por meio da

média de seus vizinhos mais próximos. Tal procedimento foi necessário para comple-

tar o vetor de dados, uma vez que as técnicas multivariadas apresentam sensibilidade

a dados faltantes.

A emissão de CO2 e os atributos f́ısico-qúımicos do solo, foram inicial-

mente analisados por meio da estat́ıstica descritiva e exploratória dos dados na qual

se incluem os métodos gráficos e avaliação dos coeficientes de assimetria e curtose.

Em seguida, pela matriz de correlações amostral e da relação Nc (razão do maior

autovalor pelo menor), buscou-se detectar posśıveis multicolinearidades em cada con-

junto de dados. Para tal as técnicas utilizadas foram: fator de inflação de variância

e relação do número de condição, Nc (razão do maior autovalor pelo menor).

O fator de inflação de variância, de acordo com Hair Jr. et al. (2009),

é calculado como o inverso do valor de tolerância, dado por:

VIF (j) =
1

1− R2
j

no qual R2
j corresponde a quantia da variável em questão que é explicada por todas

as demais variáveis independentes no modelo de regressão.

Quanto maior for o VIF , mais severa é a multicolinearidade. Entende-

se por multicolinearidade, quando qualquer variável independente é altamente corre-

lacionada com um conjunto de variáveis independentes. Uma regra prática aceitável

é a de que, se VIF (j) > 10, a colinearidade existente entre a variável “j ” e as demais

é notável (Panosso et al., 2011).

O VIF foi utilizado para examinar a multicolinearidade existente entre

as variáveis em estudo e escolher o conjunto de propriedades do solo para compor
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as análises multivariadas, uma vez que muitas variáveis apresentavam dependência

entre si. Dessa forma, buscou-se utilizar esse valor como parâmetro para excluir da

análise variáveis que poderiam ser explicadas por outras.

Outro critério utilizado foi a relação Nc ou número de condição, que

consiste na razão do maior autovalor obtido da matriz de correlações pelo menor

autovalor, buscando identificar a presença de multicolinearidade. Para valores de Nc

menores do que 100, aponta-se a existência de multicolinearidade fraca, sendo consi-

derada moderada para valores entre 100 e 1000, e acentuada para valores de Nc>1000

(Toebe & Cargnelutti Filho, 2013). Neste sentido, as variáveis mais correlacionadas

entre si foram retiradas da análise uma a uma (Maestre et al., 2010). A cada retirada,

calculou-se novamente a relação Nc com a nova combinação de variáveis, até que se

obteve o menor valor para Nc posśıvel, utilizando assim esta combinação como base

para a aplicação das técnicas estudadas.

O conjunto inicial dos dados era composto por 20 variáveis. No entanto,

por meio das técnicas de diagnóstico de multicolinearidade, optou-se por manter nas

análises as variáveis: FCO2, EstC, PLA, DS, Macro, pH, P e SB.

Por tratar-se de um trabalho com caráter unicamente exploratório, as

caracteŕısticas dos dados foram visualmente avaliadas, sem enfatizar a hipótese de

normalidade multivariada dos dados.

Os conjuntos de dados referentes aos dois experimentos, foram anali-

sados envolvendo as técnicas de componentes principais, análise fatorial e análise de

correlação canônica realizadas por meio do software R (R Core Team, 2016), por se

tratar de um software livre, com seus códigos abertos, reproduźıveis e adaptáveis,

além de possibilitar a utilização de pacotes já desenvolvidos e certificados, para a

aplicação das técnicas.



4 RESULTADOS E DISCUSSÕES

4.1 Experimento em área de cana-de-açúcar (2008)

As análises preliminares das estat́ısticas descritivas dos dados de cana-

de-açúcar são apresentadas na Tabela 1. A emissão média de CO2 do solo (2,203 µmol

m−2s−1) foi maior do que aquela registrada por Teixeira et al. (2012) em experimento

também realizado em área de cultura de cana-de-açúcar sob o manejo de colheita

mecanizada. Tal diferença pode ter ocorrido devido a alta compactação do solo,

indicando valores médios de 1,50 g cm−3; e baixo teor de matéria orgânica (4,75 g

dm−3), quando comparados com os valores médios apresentados para a densidade do

solo e matéria orgânica nesse trabalho.

O coeficiente de variação (CV) para FCO2 amostrado foi de 36,95%

(Tabela 1), valor menor do que aquele apresentado por Teixeira et al. (2012), mas

muito semelhante ao encontrado por Teixeira et al. (2011) para experimento condu-

zido em área da fazenda experimental da Faculdade de Ciências Agrárias e Veteriná-

rias - FCAV/UNESP, que obteve os coeficientes de variação 34,55% e 34,77% para

a emissão de CO2 do solo durante o peŕıodo da manhã e da tarde, respectivamente,

sendo classificados como alto (CV>24%), de acordo com o critério de classificação

do coeficiente de variação proposto por Warrick & Nielsen (1980). Esses resultados

se enquadram com aqueles apresentados por diversos autores em áreas de cana-de-

açúcar (Brito et al., 2009; Silva et al., 2014; Tavares et al., 2015).

Pelo critério de Warrick & Nielsen (1980), podem ser considerados de

baixa variabilidade (CV < 12%) os valores observados para EstC, US, DP, DS, Micro,

PT, pH, MO e CTC e variabilidade moderada (12% < CV < 24%) em P, Ca, H+Al,
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SB e V. Juntamente com FCO2, as variáveis PLA, Macro, K e Mg tiveram seus CVs

classificados como altos (CV > 24%).

Com o intuito de evitar redundância dessas variáveis, aplicou-se a téc-

nica do diagnóstico de multicolinearidade. Os resultados exibiram a relevância de

cada atributo estudado, permitindo assim a seleção do subconjunto na aplicação das

técnicas multivariadas. Logo, foram eleitos os seguintes atributos: FCO2, EstC,

PLA, DS, Macro, pH, P e SB.

Em virtude da dependência existente, as demais variáveis foram re-

movidas por apresentarem fortes correlações lineares, e VIF>10. Vale ressaltar que

o descarte de um número considerável de variáveis já era esperado, uma vez que

muitos atributos são oriundos da combinação linear dos outros, como por exemplo

Macro = PT −Micro. Dessa forma, reduziu-se o valor de Nc de 1, 88 × 1016 para

aproximadamente 3,43. Esse valor elevado de Nc deve-se ao fato que, quando uma

das variáveis for função linear da outra, o menor autovalor assume um valor próximo

de zero, elevando o valor do quociente.
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Tabela 1. Estat́ıstica descritiva das variáveis para o experimento em área de cana-

de-açúcar

Média Mediana EP Mı́nimo Máximo Q1 Q3 CV Desv P Assim. Curt.

FCO2 2,203 2,120 0,086 0,750 4,540 1,630 2,730 36,954 0,814 0,683 0,125

EstC 8,031 7,962 0,082 6,668 9,717 7,450 8,598 9,619 0,773 0,203 -0,843

US 27,268 27,450 0,317 20,750 33,525 25,000 29,750 10,969 2,991 -0,205 -0,542

PLA 15,512 14,666 0,444 7,397 26,708 12,543 18,822 27,028 4,193 0,494 -0,301

DP 2,044 2,043 0,008 1,860 2,229 2,000 2,084 3,467 0,071 0,029 0,092

DS 1,170 1,185 0,007 1,014 1,278 1,125 1,216 5,482 0,064 -0,509 -0,507

Macro 6,598 6,224 0,331 1,792 16,114 4,172 8,375 47,303 3,121 0,922 1,013

Micro 36,183 36,308 0,209 30,227 40,074 34,976 37,585 5,443 1,969 -0,556 0,504

PT 42,780 42,761 0,249 37,827 47,630 40,818 44,322 5,494 2,350 0,270 -0,766

pH 4,596 4,600 0,027 4,000 5,300 4,400 4,700 5,479 0,252 0,476 1,010

MO 24,213 24,000 0,240 20,000 30,000 23,000 26,000 9,370 2,269 0,112 -0,583

P 17,243 17,000 0,413 10,000 29,000 15,000 19,000 22,592 3,896 0,320 0,195

K 5,790 5,800 0,193 2,700 12,500 4,700 6,500 31,459 1,821 1,120 2,838

Ca 27,742 27,000 0,697 16,000 49,000 23,000 31,000 23,703 6,576 0,732 1,131

Mg 11,618 12,000 0,325 6,000 21,000 10,000 13,000 26,419 3,069 0,505 0,780

H Al 58,596 58,000 1,253 38,000 88,000 52,000 64,000 20,178 11,823 0,566 0,424

SB 45,149 43,900 0,958 25,800 76,400 39,500 50,400 20,020 9,039 0,894 1,830

CTC 103,970 103,400 1,002 83,800 133,100 97,100 109,400 9,091 9,452 0,645 0,318

V 43,585 43,540 0,898 25,170 66,783 36,897 48,029 19,428 8,468 0,455 0,328

EP: erro padrão; Q1: primeiro quartil; Q3: terceiro quartil; CV: coeficiente de variação; Desv P: desvio

padrão; Assim.: coeficiente de assimetria; Curt.: coeficiente de curtose.

Os resultados apontaram valores próximos a zero para os coeficientes

de assimetria e curtose das variáveis que foram selecionadas. Atributos como a Macro

e SB, apresentaram coeficientes levemente expressivos de assimetria 0,922 e 0,894;

e curtose 1,013 e 1,830, respectivamente, o que indica uma distribuição de proba-

bilidade com assimetria à direita (>0) e forma de distribuição leptocúrtica, como

a variável pH que também apresentou curtose leptocúrtica (1,010>0). A variável

FCO2 apresentou leve assimetria à direita (0,683>0) com valor semelhante aqueles

encontrados por Teixeira et al. (2011) e Teixeira et al. (2012).

Os histogramas (Figura 5) permitem a observação dos moderados va-
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lores de assimetria e curtose na distribuição do atributo selecionado. Os resultados

sugerem leve assimetria à esquerda para as variáveis FCO2, Macro e SB. Quanto ao

atributo DS, o qual exibiu assimetria à direita, destacou-se por apresentar visual-

mente alterações mais expressivas.

Figura 5 - Histogramas e curvas de distribuição das variáveis do experimento em área

de cana-de-açúcar.
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Em relação a curtose, os atributos EstC e PLA apresentaram maior

achatamento em suas curvas, diferenciando-se do pH e SB que exibiram curvas menos

suavizadas. No entanto, por inspeção gráfica, pode-se sugerir aderência a normali-

dade univariada das variáveis.

Para verificar a existência da normalidade multivariada dos atributos

do solo, utilizou-se o gráfico de probabilidade Q-Q Plot (Chi-Square plot) multiva-

riado, apresentado na Figura 6. Por ser uma ferramenta muito útil para verificação

da adequação de distribuição de frequência dos dados a uma determinada distri-

buição de probabilidade, verificou-se no contexto global a tendência das distâncias

de Mahalanobis alinharem-se ao redor de uma reta. Assim, por inspeção visual,

pode-se observar que os padrões do gráfico Q-Q Plot obedecem as caracteŕısticas de

multinormalidade, embora pelos valores de assimetria e curtose da Tabela 1 e pelos

histogramas da Figura 5, nem todas as variáveis parecem se aderir a normalidade,

quando analisado de forma univariada.

Figura 6 - Gráfico de probabilidade Q-Q Plot multivariado para os dados do experi-

mento em área de cana-de-açúcar.
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Decidiu-se, aplicar o teste t-Student para verificar a significância da

correlação, para cada par de variáveis.

A matriz de correlação amostral com o indicativo do grau de correlação

por meio de quadrados coloridos, com vivacidades diferentes de azul e vermelho, é

destacada na Figura 7. Os quadrados em tons de azul indicam correlações positivas

e os quadrados vermelhos, correlações negativas. Quanto mais intensa a tonalidade

da cor, maior o grau de associação, tanto positiva quanto negativa, e quanto mais

clara, menor é o grau de associação linear.

Figura 7 - Correlações das variáveis para o experimento em cana-de-açúcar.

Os resultados apontaram a existência de correlações positivas significa-

tivas entre a variável FCO2 e as variáveis PLA (0,65, p<0,05), Macro (0,40, p<0,05)

e negativa em relação a DS (-0,52, p<0,05). Tais correlações corroboram com aquelas

encontradas por Bicalho et al. (2014), em estudo que buscou investigar a estrutura de

variabilidade espacial do FCO2 do solo e seus atributos em uma área de colheita me-
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canizada e com os resultados encontrados por vários outros autores (Xu & Qi, 2001;

Teixeira et al., 2012, 2013). Bicalho et al. (2014) afirmaram ainda que, tais corre-

lações lineares sugerem a importância dos atributos f́ısicos do solo para a atividade

microbiana do solo e trocas de gases com a atmosfera.

As variáveis FCO2 e EstC apresentaram correlação negativa muito

baixa, sugerindo que a emissão de gases para a atmosfera não se correlaciona com

o estoque de carbono existente na área. Este fato, contraria o que foi proposto

por Scharlemann et al. (2014), citado por Leal et al. (2015), que afirmaram existir

dependência entre a emissão de CO2 do solo e o estoque de carbono. Este resultado

pode sugerir que o aumento de estoque de carbono na área não provoque o aumento

de emissões de CO2 do solo naquele local.

Outras correlações que se destacaram, foram a soma de base (SB) e

ı́ndice de pH do solo (0,85, p<0,05), SB e P (0,27, p<0,05). Em relação às variáveis

qúımicas do solo, a FCO2 apresentou maiores correlações com pH e SB, com valores

iguais a 0,24 e 0,26, respectivamente. Os demais pares de variáveis apresentaram

baixas correlações.

4.1.1 Análise de Componentes Principais

Como estabelecido anteriormente, elegeu-se por meio da análise de

multicolinearidade as variáveis: FCO2, EstC, PLA, Macro, pH, P e SB. A análise

de componentes principais foi realizada a partir da matriz de correlação (Tabela 2).

Em razão das diferentes unidades de medidas das variáveis e variâncias distintas,

(maior variância igual a 81,706 e a menor igual a 0,001), optou-se por evitar o efeito

de escala, por meio da padronização das variáveis, de modo a tornarem as variáveis

analisadas adimensionais.
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Tabela 2. Variâncias, covariâncias (S) e correlações (R) das variáveis do experi-

mento em cana-de-açúcar1

FCO2 EstC PLA DS Macro pH P SB

FCO2 0,663 -0,118 0,654* -0,522* 0,398* 0,243* -0,102 0,258

EstC -0,074 0,597 -0,164 0,144 -0,054 -0,045 0,144 0,206*

PLA 2,232 -0,532 17,578 -0,603* 0,558* 0,109 -0,123 0,137

DS -0,027 0,007 -0,162 0,004 -0,746* -0,110 0,071 -0,086

Macro 1,012 -0,131 7,302 -0,149 9,740 0,071 0,098 0,060

pH 0,050 -0,009 0,115 -0,002 0,056 0,063 0,218* 0,848*

P -0,323 0,433 -2,002 0,018 1,195 0,214 15,176 0,271*

SB 1,902 1,438 5,176 -0,050 1,682 1,930 9,548 81,706

1 As variâncias estão na diagonal principal, as covariâncias e as correlações estão
apresentadas abaixo e acima da diagonal principal, respectivamente.
∗ Valores significativos do coeficiente de correlação de Pearson (p<0,05).

Utilizou-se o critério de Kaiser, que consiste em considerar apenas as

componentes relacionadas aos autovalores maiores ou iguais a unidade (Kaiser, 1958).

Os resultados sugerem a utilização de três componentes principais, que acumularam

73,85% da variabilidade total dos dados. As componentes principais e suas respec-

tivas porcentagens de explicações da variância total da amostra estão na Tabela 3,

e os autovalores ordenados foram representados graficamente a partir do scree-plot

(Figura 8).

A primeira componente principal explica 36,27% da variância total; a

segunda componente captou 24,22%; enquanto que a terceira componente explica

cerca de 13,35% da variabilidade total.
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Tabela 3. Autovalores (λi) e porcentagens da variação explicadas pelas componentes

principais (VCP)

CP λi VCP (%) VCP Acumulada (%)

CP1 2,90 36,27 36,27

CP2 1,94 24,22 60,49

CP3 1,06 13,35 73,85

CP4 0,88 11,02 84,86

CP5 0,56 7,01 91,87

CP6 0,32 4,04 95,91

CP7 0,22 2,72 98,63

CP8 0,11 1,37 100,00

Figura 8 - “Scree-plot” das componentes principais (CP) para a área de cana-de-

açúcar.
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Na Tabela 4 estão os coeficientes de ponderação das variáveis e suas

correlações com as componentes principais. Dessa forma, os atributos associados a

cada componente foram escolhidos mediante sua correlação com cada umas delas.

Tabela 4. Coeficientes de ponderação das variáveis e suas correlações (entre parên-

teses) com as componentes principais para o experimento em cana-de-

açúcar.

Variável CP1 CP2 CP3

FCO2 -0,46 (-0,78) 0,03 (0,05) 0,17 (0,18)

EstC 0,10 (0,17) -0,24 (-0,33) -0,63 (-0,65)

PLA -0,48 (-0,82) 0,17 (0,23) 0,04 (0,04)

DS 0,49 (0,83) -0,19 (-0,26) 0,17 (0,18)

Macro -0,45 (-0,76) 0,15 (0,21) -0,40 (-0,41)

pH -0,24 (-0,40) -0,58 (-0,80) 0,32 (0,33)

P < 0,01 (< 0,01) -0,37 (-0,52) -0,52 (-0,54)

SB -0,23 (-0,39) -0,62 (-0,86) 0,13 (0,13)

Os atributos mais expressivos retidos em CP1 relacionam o processo

de emissão de CO2 e a estrutura porosa do solo (DS, PLA e Macro). A relação

direta entre as variáveis PLA e Macro com FCO2 é compreendida, uma vez que

as caracteŕısticas destes atributos propõem poros com maior diâmetro, afetando o

processo de drenagem e transporte de gases em camadas subsuperficiais no solo . De

acordo com Smart & Penuelas (2005), a infiltração de água nos espaços porosos, em

razão de chuvas ou irrigações, beneficiam a emissão de grandes quantidades de CO2

do solo para a atmosfera. Dessa maneira, essa componente pode ser caracterizada

como a relação entre o transporte e emissão do dióxido de carbono, uma vez que

solos mais densos influenciam o transporte de gases no solo.

A segunda componente principal (CP2) tem maior associação com as

variáveis qúımicas do solo, indicadas pelo pH e a soma de bases, indicando uma

relação direta entre essas variáveis. Essa relação direta ocorre principalmente em
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virtude da calagem do solo, promovendo aumento do pH e da saturação por bases.

Os dois atributos que complementam o estudo, EstC e P, destacaram-

se como mais contributivas para a composição da terceira componente (CP3). Essas

variáveis também apresentam uma relação direta, que pode ser explicada pela relação

que possuem na natureza, uma vez que, de acordo com Fernandes et al. (1997), ocorre

maior quantidade de P nas camadas superficiais do solo, correlacionado com maior

teor de matéria orgânica, que tem forte relação com o EstC. Assim CP3 caracteriza

o acúmulo de carbono no solo.

As Figuras 9, 10 e 11 correspondem às representações gráficas dos pares

de componentes principais para os pontos amostrais. A relação entre os atributos do

solo foi indicada pelo cosseno do ângulo formado entre as setas e a importância destas

variáveis, pelo comprimento das setas, que representa a variância de cada variável.

O grau com que a variável se correlaciona com o componente principal é dado pela

angulação a partir do eixo e a seta de determinada variável.

Figura 9 - Biplot das associações entre CP1 e CP2 para o experimento em área de

cana-de açúcar.
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Figura 10 - Biplot das associações entre CP1 e CP3 para o experimento em área de

cana-de açúcar.

Figura 11 - Biplot das associações entre CP2 e CP3 para o experimento em área de

cana-de açúcar.
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Pode-se observar por meio das Figuras 9, 10 e 11 que os pontos amos-

trais 4 e 87 destacam-se em relação aos demais, sugerindo que nesses pontos para as

variáveis que compõem a primeira componente principal, FCO2, PLA, DS e Macro,

são apresentados valores próximos a média. Em relação a segunda componente, esses

pontos indicam ter altos valores para os atributos pH e SB. Já de acordo com a CP3,

indicam valores próximos a média para o atributo Fósforo e estoque de carbono. Os

pontos amostrais 55 e 89, indicam valores médios em relação a CP2 (pH e P), e altos

valores em relação a CP1 (FCO2, PLA, DS e Macro) e CP3 (EstC e P), destacando-se

dos demais, de acordo com as variáveis que compõem esta componente.

Vale ressaltar que o novo conjunto de variáveis latentes, composto pelas

três primeiras componentes principais foi capaz de destacar as relações existentes

entre as variáveis que compõem cada componente, possibilitando a redução do espaço

paramétrico em estudo.

4.1.2 Análise Fatorial

Inicialmente, verificou-se a aplicabilidade da técnica de análise fatorial

para as variáveis FCO2, EstC, PLA, DS, Macro, pH, P e SB, por meio da medida de

adequação amostral global KMO, que apresentou um resultado igual 0,60, indicando

uma adequação aceitável (KMO> 0,5) (Hair Jr. et al., 2009). No entanto, as medidas

de adequação amostral para cada variável, apresentaram resultados insatisfatórios

para pH (0,47), SB (0,47) e EstC (0,22).

Por apresentar medida de adequação amostral muito baixa, decidiu-se

retirar a variável EstC na aplicação da técnica de análise fatorial. Assim, o valor

do KMO global passou a ser igual a 0,66 com medidas satisfatórias de adequação

amostral para as demais variáveis, com: FCO2 (0,77), PLA (0,77), Ds (0,71), Macro

(0,66), pH (0,55), P (0,50) e SB (0,54), sendo este o novo subcojunto a ser analisado.

A Figura 12 apresenta o “scree-plot”, onde verifica-se que as três pri-

meiras componentes apresentam variâncias iguais ou superiores a unidade.
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Figura 12 - “Scree-plot” das componentes principais (CP) para experimento em área

de cana-de-açúcar.

Para a extração dos fatores, foi utilizado o método de componentes

principais, obtendo-se três fatores associados aos maiores autovalores que juntos ex-

plicam 82,14% da variância total das variáveis originais. Os resultados das estimati-

vas das cargas fatoriais (loadings), utilizando a rotação varimax, das comunalidades

e das variâncias espećıficas são apresentados na Tabela 5. Percebe-se que todas as

variáveis apresentaram comunalidades elevadas em relação às variâncias espećıficas

(comunalidade > variância espećıfica), ou seja, os três fatores de uma forma geral

representam adequadamente o comportamento biológico das variáveis no solo.
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Tabela 5. Cargas fatoriais (rotação Varimax), comunalidades, variâncias espećıficas

das variáveis, autovalores e percentual acumulado de explicação da vari-

ância da análise dos dados do experimento em área de cana-de-açúcar

Variável Carga Fatorial Comunalidades Variâncias espećıficas

Fator 1 Fator 2 Fator 3

FCO2 -0,70 0,32 -0,31 0,70 0,30

PLA -0,83 0,12 -0,22 0,74 0,26

DS 0,89 <0,01 -0,03 0,79 0,21

Macro -0,86 -0,07 0,28 0,82 0,18

pH -0,07 0,94 0,09 0,90 0,10

P -0,04 0,21 0,92 0,88 0,18

SB -0,07 0,95 0,13 0,91 0,09

Autovalor 2,88 1,88 0,99

VT Acumulada (%) 41,18 68,06 82,14

Por meio das cargas fatoriais (Tabela 5) é posśıvel identificar os atri-

butos do solo que possuem maiores associações com os respectivos fatores. Repre-

sentações bidimensionais permitem a visualização dessas associações (Figuras 13, 14

e 15), indicando o cruzamento das cargas fatoriais de dois fatores quaisquer.

As representações gráficas, juntamente com a observação das cargas

fatoriais (Tabela 5), permitem caracterizar os fatores. Foram consideradas cargas

fatoriais maiores do que 0,55 de acordo com Hair Jr. et al. (2009), indicadas para

amostras com até 100 unidades amostrais. Cargas grandes ou moderadas indicam

como as variáveis estão relacionadas com os fatores (Manly, 2004).
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Figura 13 - Gráfico de dispersão das cargas fatoriais de F1 e F2 para as variáveis

avaliadas.

Figura 14 - Gráfico de dispersão das cargas fatoriais de F1 e F3 para as variáveis

avaliadas.
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Figura 15 - Gráfico de dispersão das cargas fatoriais de F2 e F3 para as variáveis

avaliadas.

O Fator 1 reteve 41,18% da variabilidade total das variáveis, captando

os atributos f́ısicos do solo e o FCO2, podendo ser denominado fator relacionado ao

transporte de gases no solo, que envolvem a sáıda da molécula de CO2 e a entrada

da molécula de O2 no solo, apresentando um antagonismo entre a densidade do solo

(DS) e as demais variáveis que compõem o primeiro fator.

A DS é um dos parâmetros mais empregados na determinação da com-

pactação do solo. Por tratar-se de um atributo variável, depende das condições estru-

turais e do estado de compactação do solo, que é um grave problema para a qualidade

do solo e consequentemente o desenvolvimento de uma agricultura sustentável, pois

modifica os fluxos de água e ar no solo resultando em uma baixa produtividade

agŕıcola (Freddi et al. (2007); Reinert et al. (2008); Jorge et al. (2012)).

Para Brito et al. (2009), a variação temporal e espacial da emissão

de CO2 solo-atmosfera é influenciada por inúmeros atributos do solo relacionados

à produção de CO2 e à difusão do gás no solo. Os autores avaliaram as alterações

espaciais e temporais do CO2 do solo e sua relação com os atributos f́ısicos do solo,

em área de cultivo de cana-de-açúcar, sob um solo Latossolo eutrófico t́ıpico, em



58

Jaboticabal – SP, assim, conclúıram que áreas com menor densidade aparente do

solo, menor resistência à penetração e maior macroporosidade, apresentaram maior

emissão de CO2.

Neste trabalho, o solo não apresentou compactação, uma vez que, o

valor médio da variável DS foi inferior ao valor cŕıtico estabelecido (1,45 g cm−3)

(Nogueira, 2013). Eden et al. (2011) descrevem que dentre outras funções, o sistema

poroso do solo serve como uma via de transporte de água e ar. Desta forma o fluxo

de gases no solo é facilitado.

Em estudos conduzidos por Panosso et al. (2012), em condições seme-

lhantes ao presente estudo em área de cana-de-açúcar, os atributos f́ısicos do solo,

macroporosidade, porosidade total e porosidade livre de água, apresentaram maior

poder discriminatório (36,6 %) na análise do componentes principais.

O Fator 2, pode ser apontado como um ı́ndice de fertilidade do solo,

representando 26,88% da variabilidade total. Segundo Raij (2011), solos que apre-

sentam valores de pH inferiores a 5,5, possuem baixa capacidade de troca catiônica

e elevada saturação por alumı́nio, desta forma comprometem a disponibilidade de

nutrientes para as plantas. Assim, segundo Caires et al. (2004), por meio da prática

da calagem é posśıvel promover a elevação do pH, da saturação por bases (SB) e dos

teores de cálcio (Ca), além de reduzir os teores do Al tóxico do solo.

Para Trevisan et al. (2002), solos com pH elevado favorecem a atividade

microbiana, podendo refletir no acúmulo ou no decréscimo de matéria orgânica do

solo. Entretanto, Fernandes & da Silva (1999), relatam que os ńıveis baixos ou muito

altos de pH, inibem a atividade microbiana. A taxa de mineralização da matéria

orgânica está condicionada a alguns fatores como a variação da temperatura, teor

de água e o pH. Embora a matéria orgânica esteja em pequeno percentual no solo,

ela influencia nos atributos f́ısicos qúımicos e biológicos do solo (Pariente & Lavee,

2000).

Em área de canavial manejado sob sistema de cana crua (CC) e cana

queimada (CQ), Tavares et al. (2016), verificaram que o pH do solo contribui para um
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melhor desempenho dos microrganismos no processo de decomposição da palhada no

solo. Ensaios conduzidos por Hall et al. (1998), com plantas forrageiras de Azevém

(Lolium Multiflorium Lam.), cultivadas sob solo com três diferentes valores de pH,

observaram que o pH tem efeito sobre o fluxo de CO2 no solo.

Por fim, o terceiro fator, Fator 3, está associado apenas ao P, sendo

denominado como ı́ndice de Fósforo no solo, retendo cerca de 14% da variabilidade

total. Tal atributo no solo se origina da mineralização da matéria orgânica, adição

de fertilizantes fosfatados e solubilização dos minerais fosfatados. É um importante

macronutriente, componente estrutural de macromoléculas.

O Fósforo é considerado elemento essencial para as plantas, e também

faz parte do metabolismo dos microrganismos do solo (Ourives et al., 2010). Segundo

dos Santos et al. (2008), a dinâmica do fósforo no solo está associada a fatores

ambientais que controlam a atividade dos microrganismos e às propriedades f́ısico-

qúımicas e mineralógicas do solo.

Segundo Ferreira et al. (2008), a atividade microbiana é influenciada

por fatores como a disponibilidade de nutrientes, incluindo o P. Estudos conduzidos

pelos autores em um Latossolo Vermelho distrófico em região de cerrado, observaram

que a adição de P aumentou a atividade respiratória avaliada pelo C (carbono)

liberado.

Para Schwendenmann et al. (2003), em experimento envolvendo a vari-

ação espacial e temporal do fluxo de CO2 em dois tipos de solos em áreas de floresta

na Costa Rica, observaram que há influência da biomassa das ráızes, teor de carbono

do solo e concentração de P na emissão de CO2. Entretanto, Zanini et al. (2005),

estudaram a aplicação de fertilizantes fosfatados por meio de fertirrigação, em um

Latossolo Vermelho desprovido de vegetação em Jaboticabal - SP. Os autores con-

clúıram que não houve efeito significativo da aplicação do ácido fosfórico sobre a

taxa de emissão de CO2 do solo. Tal resultado foi semelhante ao obtido por este

estudo em relação a influência do teor de fósforo sobre a FCO2, uma vez que, como

esperado, apenas o P ficou retido no Fator 3, indicando a falta de correlação dessa
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com as demais variáveis.

Portanto, a partir do modelo de análise fatorial com três fatores, é

posśıvel analisar a qualidade do ajuste por meio da matriz residual (Tabela 6). Tal

matriz indica que a matriz de correlação amostral original R foi reproduzida adequa-

damente pela matriz estimada L̂L̂′ + ψ̂, uma vez que seus elementos estão próximos

a zero.

Tabela 6. Matriz residual da análise fatorial para atributos do solo em área de cana-

de-açúcar

FCO2 PLA DS Macro pH P SB

FCO2 0,00 -0,03 0,10 -0,10 -0,08 0,14 -0,06

PLA -0,03 0,00 0,12 -0,08 -0,04 0,08 -0,01

DS 0,10 0,12 0,00 0,03 -0,04 0,07 -0,02

Macro -0,10 -0,08 0,03 0,00 0,05 -0,12 0,03

pH -0,08 -0,04 -0,04 0,05 0,00 -0,06 -0,06

P 0,14 0,08 0,07 -0,12 -0,06 0,00 -0,04

SB -0,06 -0,01 -0,02 0,03 -0,06 -0,04 0,00

4.1.3 Análise de Correlação Canônica

Apresenta-se, nesta seção, os resultados do estudo da associação entre

as variáveis relacionadas a dinâmica do carbono e aquelas relacionadas aos atribu-

tos f́ısicos e qúımicos do solo, em área de cultivo de cana-de-açúcar, realizado no

munićıpio de Guariba - SP, no ano de 2008.

O grupo das variáveis relacionadas a dinâmica do carbono composto

pelo atributos FCO2 e EstC (emissão de CO2 e estoque de carbono do solo, respec-

tivamente), já o grupo de atributos f́ısicos e qúımicos do solo, foi formado por PLA,

DS, Macro, pH, P e SB. A análise de correlação canônica é uma extensão da análise

de regressão múltipla (Manly, 2004) e tem o papel de associar grupos, que não são



61

classificados por variáveis dependentes e/ou independentes onde cada um contenha

duas ou mais variáveis.

A correlação linear do grupo de variáveis ligadas a dinâmica do car-

bono, R11, é igual a -0,12. As correlações entre as variáveis f́ısicas e qúımicas do

solo, matriz R22, estão representadas na Tabela 7.

Tabela 7. Matriz de correlações (R22) das variáveis f́ısicas e qúımicas do solo.

PLA DS Macro pH P SB

PLA 1,00 -0,60* 0,56* 0,11 -0,12 0,14

DS -0,60* 1,00 -0,75* -0,11 0,07 -0,09

Macro 0,56* -0,75* 1,00 0,07 0,10 0,06

pH 0,11 -0,11 0,07 1,00 0,22* 0,85*

P -0,12 0,07 0,10 0,22* 1,00 0,27*

SB 0,14 -0,09 0,06 0,85* 0,27* 1,00

* significativa à probabilidade de 0,05.

As correlações amostrais entre as variáveis relacionadas a dinâmica do

carbono (primeiro conjunto) e atributos f́ısicos e qúımicos do solo (segundo conjunto)

são apresentadas na Tabela 8.

Tabela 8. Matriz de correlações (R12) entre as variáveis relacionadas à dinâmica do

carbono e os atributos f́ısico-qúımicos do solo.

PLA DS Macro pH P SB

FCO2 0,65* -0,52* 0,40* 0,24* -0,10 0,26*

EstC -0,16* 0,14 -0,05 -0,04 0,14 0,21*

* significativa à probabilidade de 0,05.

A maior correlação significativa (com valor-p < 0,05) existente entre

qualquer variável do conjunto ligado à dinâmica do carbono e as variáveis f́ısicas e

qúımicas do solo correspondeu a 0,65 (emissão de CO2 do solo e porosidade livre
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de água). A variável FCO2 apresentou, de uma forma geral, maior correlação com

as variáveis do grupo de atributos f́ısicos e qúımicos do solo, já EstC apresentou

correlação significativa a 5% apenas com a variável soma de bases e PLA.

A partir da matriz de correlação do vetor X
′

= (X(1)′ ... X(2)′), no

qual X(1) corresponde ao vetor de variáveis ligadas a dinâmica do carbono do solo e

X(2) ao conjunto de variáveis f́ısicas e qúımicas do solo, foram obtidas as variáveis

canônicas: definidas pela combinação linear das variáveis em X(1) e pela combinação

linear em X(2).

Os coeficientes das correlações canônicas estão expressos na Tabela 9.

Também apresenta-se o teste de significância dos coeficientes de correlação canônica,

que tem por hipótese:

H1
0 : ρ21 6= 0, ρ22 = 0 vs H1

1 : ρ22 6= 0

ou seja, na H1
0 apenas a primeira correlação canônica é significativa e em H1

1 ambas

as correlações são significativas.

Tabela 9. Autovalores, correlações canônicas e teste de significância para as corre-

lações canônicas (α=0,05).

Pares de Variáveis Autovalores Correlações Estat́ıstica gl Conclusão

Canônicas Canônicas de Teste

(U1,V1) 0,706 0,840 133,52 5 Rejeita-se H1
0

(U2,V2) 0,495 0,704

Assim, por meio da rejeição de H1
0 conclui-se que os dois coeficientes de

correlações encontrados são significativos a 5%, apresentando valores iguais a 0,706

e 0,495. Pode-se afirmar ainda, com esses resultados, que as variáveis do primeiro

grupo expressam caracteŕısticas distintas relacionadas à dinâmica do carbono (U1 e

U2), bem como as duas variáveis canônicas V1 e V2 que expressam diferentes relações

entre os atributos f́ısicos e qúımicos do solo, e ainda a existência de associação entre

os pares de variáveis canônicas, (U1,V1) e (U2,V2).
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Analisa-se o primeiro par de variáveis canônicas, o qual explica cerca

de 59% da relação entre as variáveis, de maneira que U1 é a melhor combinação linear

na associação de V1 e vice-versa. Já o segundo par explica aproximadamente 41% da

relação entre as variáveis canônicas de ambos os grupos.

A suposição de normalidade multivariada para aplicação do teste foi

avaliada visualmente por meio do gráfico de probabilidade Q-Q Plot (Chi-Square

plot) multivariado apresentado na Figura 6. Percebeu-se uma tendência das distân-

cias alinharem-se ao redor da bissetriz, sugerindo, aderência dos dados à distribuição

normal multivariada de probabilidade.

As correlações entre as variáveis originais com os pares de variáveis

canônicas (conhecidas como cargas canônicas e cargas canônicas cruzadas) são apre-

sentadas na Tabela 10. Tais valores tem a função de ajudar a compreender o signifi-

cado das variáveis canônicas; quanto maior o valor absoluto de uma carga canônica,

maior a associação entre a variável original e o respectivo componente canônico.
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Tabela 10. Cargas canônicas e cargas canônicas cruzadas das variáveis do experi-

mento em cana-de-açúcar.

Variáveis Cargas Canônicas Cargas Cruzadas

U1 U2 V1 V2

Dinâmica do carbono do solo

FCO2 -0,987 -0,164 -0,696 -0,086

EstC 0,288 -0,958 0,203 -0,474

PVTE(%) 52,66 47,34

V1 V2 U1 U2

Atributos f́ısico-qúımicos do solo

PLA -0,933 -0,054 -0,659 -0,027

DS 0,748 0,018 0,528 0,009

Macro -0,557 -0,125 -0,394 -0,062

pH -0,342 -0,052 -0,242 -0,026

P 0,174 -0,228 0,122 -0,113

SB -0,302 -0,564 -0,213 -0,279

PVTE(%) 32,99 6,53

Observa-se que a proporção da variância total, que é explicada separa-

damente pelas variáveis canônicas (Tabela 10), é de 52,66% por U1 e de 32,99% por

V1 , ou seja, a variável U1 representa 52,66 % da variação total do grupo de variáveis

ligadas a dinâmica do carbono e a variável V1 representa 32,99% da variação total do

grupo de variáveis f́ısico-qúımicas. O segundo par, U2 e V2 explica separadamente

47,34% e 6,53% da proporção da variância total.

Pode-se afirmar que a variável FCO2 (-0,987) apresenta maior carga

canônica em U1. Já a variável canônica V1 pode ser representada pelo antagonismo

entre a densidade do solo, DS (0,748), com a PLA (-0,933), Macro (-0,557) e pH (-

0,342). Esse padrão sugere que U1 pode ser interpretada pela emissão de dióxido de
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carbono do solo e V1 é uma variável de atributos f́ısicos e pH do solo. A partir disso,

pode-se indicar que solos com maiores valores de FCO2 tendem a possuir valores

altos de PLA, Macro e pH e baixos valores para DS, uma vez que as propriedades

f́ısicas do solo tem relação direta com o fluxo de gases no interior do solo e o pH tem

a caracteŕıstica de permitir a disponibilidade de nutrientes no solo.

Além disso, observando as cargas canônicas cruzadas entre as variá-

veis originais da dinâmica do carbono com V1, destaca-se maior associação de FCO2

(-0,696) com esta variável, indicando que V1 alto associa-se com altas emissões de

CO2. Também nota-se que as cargas canônicas cruzadas mais elevadas entre as va-

riáveis f́ısico-qúımicas e U1 são: PLA (-0,659), DS (0,528) e Macro (-0,394). Estes

resultados indicam que o componente canônico, representando a emissão de CO2,

assume valores altos associados com valores altos de porosidade livre de água e ma-

croporosidade e solo menos denso.

Avaliou-se da mesma forma, o segundo par canônico, verificando-se que

a variável estoque de carbono foi predominante em U2, e V2 representada por um

único atributo qúımico do solo, SB. Assim, os solos que apontaram alto valor de EstC

apresentaram valores de SB mais elevados. O manejo adequado do solo promove o

maior acúmulo e ciclagem da matéria orgânica e pode aumentar significativamente

os estoques de C ao longo do tempo (Souza et al., 2012).

A matéria orgânica contribui para a melhoria dos atributos f́ısicos,

qúımicos e biológicos do solo e atua como poder de tamponamento da acidez do solo.

Logo, altera a dinâmica dos nutrientes, aumentando a capacidade de troca de cátions

e influenciando desta forma na SB.

Segundo Ronquim (2010), a CTC representa a capacidade de liberação

de vários nutrientes, favorecendo a manutenção da fertilidade do solo e é fortemente

dependente de pH, a CTC está intimamente ligada a SB, pois representa a soma dos

teores de cátions permutáveis, com exceção do H+ e Al3+.

As mesmas variáveis se destacaram quando observa-se as cargas canô-

nicas cruzadas dos conjuntos de variáveis X(1) e V2 e X(2) e U2, ou seja, obtêm-se
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resultados semelhantes aos da análise das correlações canônicas (não cruzadas).

A variável P, que representa o teor de fósforo no solo, não apresentou

associação a quaisquer das variáveis canônicas, devido a fraca correlação com as

demais variáveis para este estudo.

A Figura 16 representa os pares de variáveis canônicas e os valores

padronizados que tais pares assumem em cada ponto amostral. O gráfico de dispersão

para os pontos do primeiro par de variáveis canônicas apresenta um comportamento

linear positivo entre a variável canônica U1 e V1, neste sentido, pode-se dizer que

a variável canônica U1 apresenta valores altos associados a valores altos da variável

V1, principalmente nos pontos 14 e 17, enquanto que valores baixos para as duas

variáveis foi observado para o ponto 25.

Os pontos amostrais para o primeiro par de variáveis canônicas

ajustam-se melhor a uma reta quando comparados ao segundo par, uma vez que

U1 e V1 é responsável pela maior representação da variabilidade total dos dados

(Mingoti, 2005).
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Figura 16 - Gráfico de dispersão dos escores das variáveis canônicas U1 e V1, U2 e

V2 para experimento em área de cana-de-açúcar.

Portanto, de uma maneira geral, os resultados discutidos indicam que

é posśıvel resumir as informações das variáveis ligadas a dinâmica do carbono e os

atributos f́ısicos e qúımicos do solo em dois pares de variáveis canônicas expressando

suas relações.
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4.2 Experimento em área de soja em 2013

O conjunto de dados obtido em área de soja no ano de 2013 também foi

preliminarmente analisado por meio das técnicas de estat́ısticas descritivas (Tabela

11). A média para a emissão de CO2 do solo apresentou valor igual a 2,157 µmol

m−2s−1, valor semelhante ao encontrado para o experimento realizado em cana-de-

açúcar apresentado neste trabalho.

De acordo com Pinto Jr et al. (2009), em estudo que objetivou estimar

o fluxo de CO2 do solo e verificar a influência da serrapilheira acumulada, umidade

e temperatura do solo em uma Floresta de Transição Amazônica Cerrado e em uma

área de Pastagem, localizadas no norte do Mato Grosso, os valores médios do fluxo

de CO2 do solo na Floresta e na área de Pastagem foram iguais à 5,45 e 4,95 µmol

m−2s−1, respectivamente, valores muito acima do encontrado no presento conjunto

de dados.

Com relação a área de cana-de-açúcar, a emissão de CO2 do solo apre-

sentou coeficiente de variação pouco menor, quando comparado a área de cana-

de-açúcar, igual a 32,953%, sendo classificado como alto de acordo com o critério

estabelecido por Warrick & Nielsen (1980). Buscando identificar a dependência es-

pacial de atributos f́ısicos e qúımicos do solo e sua correlação espacial entre variáveis

e a emissão de gases do efeito estufa (CO2 e N2O) Nogueira et al. (2013), em três

diferentes sistemas de manejo agŕıcola: pastagem em degradação, cana-de-açúcar

com queima e produção de soja em plantio direto apresentou CVs iguais a 105,82%,

31,15% e 20,32%, respectivamente.

Aplicou-se as técnicas para o diagnóstico de multicolinearidade, com

o objetivo de evitar a redundância de explicação da variabilidade do conjunto em

questão. De maneira semelhante ao conjunto de dados da cana-de-açúcar, as variáveis

eleitas foram: FCO2, EstC, PLA, DS, Macro, pH, P e SB. Os demais atributos do

solo foram descartados, uma vez que, trataram-se de combinações lineares umas das

outras, apresentando valor de variância inflacionada superiores a 10, comprometendo

métodos que envolvem inversão de matrizes, tais como análise fatorial e de correlação
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canônica. Dessa forma, reduziu-se o valor de Nc de 2, 09×1016 para aproximadamente

15,58.

Tabela 11. Estat́ıstica descritiva das variáveis para o experimento em área de soja

Média Mediana EP Mı́nimo Máximo Q1 Q3 CV D P Assim. Curt.

FCO2 2,157 2,079 0,062 0,946 4,620 1,580 2,479 32,953 0,711 0,950 1,359

EstC 5,382 5,310 0,066 4,064 9,108 4,882 5,762 14,082 0,758 0,658 0,463

US 17,505 17,524 0,097 14,759 20,857 16,775 18,190 6,420 1,124 -0,022 0,525

PLA 29,991 30,450 0,408 16,310 40,620 26,850 32,950 15,678 4,702 -0,270 0,314

DP 2,605 2,601 0,016 1,198 3,019 2,529 2,687 6,951 0,181 0,583 0,822

DS 1,368 1,384 0,008 1,158 1,556 1,304 1,428 6,668 0,091 -0,351 -0,485

Macro 10,572 9,693 0,372 1,826 24,272 7,760 12,207 40,610 4,293 1,105 1,399

Micro 37,069 37,142 0,257 30,693 45,117 35,446 39,123 8,004 2,967 -0,094 -0,326

PT 47,641 47,801 0,355 35,181 57,064 45,209 50,188 8,603 4,099 -0,425 0,788

pH 4,690 4,700 0,015 4,200 5,100 4,600 4,800 3,756 0,176 -0,153 -0,277

MO 17,594 17,000 0,165 14,000 24,000 16,000 19,000 10,794 1,899 0,755 0,471

P 18,489 17,000 0,600 8,000 38,000 13,000 23,000 37,435 6,921 0,835 0,299

K 2,221 2,000 0,089 0,700 7,000 1,500 2,600 45,989 1,021 1,718 -0,122

Ca 11,293 11,000 0,202 6,000 18,000 10,000 13,000 20,617 2,328 0,227 4,038

Mg 10,278 10,000 0,178 5,000 18,000 9,000 11,000 19,981 2,054 0,635 1,575

H Al 34,654 34,000 0,365 25,000 47,000 33,000 36,000 12,150 4,210 0,128 0,496

SB 23,749 23,500 0,400 14,000 38,000 20,300 26,600 19,405 4,608 0,514 0,601

CTC 58,469 58,800 0,468 45,000 72,000 54,400 61,900 9,236 5,400 -0,015 -0,267

V 40,602 41,000 0,527 23,000 56,000 36,000 44,000 14,978 6,081 0,133 0,197

EP: erro padrão; Q1: primeiro quartil; Q3: terceiro quartil; CV: coeficiente de variação; Desv P: desvio

padrão; Assim.: coeficiente de assimetria; Curt.: coeficiente de curtose.

Analisando-se os coeficientes de assimetria e curtose, constatou-se que

os valores para tais coeficientes foram próximos a zero, exceto para os atributos FCO2

e Macro, com coeficientes de assimetrias iguais a 0,950 e 1,105, respectivamente.

Para o coeficiente de curtose, tais variáveis apresentaram os valores 1,359 e 1,399,

respectivamente. Esses valores indicam distribuições de probabilidade com relativa

assimetria à direita de forma leptocúrtica. No entanto, vale ressaltar que a assimetria

tem maior influência sobre a distribuição das variáveis em estudo.

De acordo com os histogramas (Figura 17) permitiu-se a observação da
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fuga moderada da simetria e da curtose mesocúrtica na distribuição de cada atributo

selecionado. Os resultados sugerem assimetria a direita para os atributos FCO2,

EstC, Macro e P. Em relação ao coeficiente de curtose, observando os histogramas

para cada variável, destacou-se relativa fuga da forma de sino para Macro, que apre-

sentou curva menos suavizada (leptocúrtica).

Figura 17 - Histogramas e curvas de distribuição das variáveis do experimento em

área de soja.
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Buscando estudar a posśıvel normalidade multivariada dos atributos

do solo, utilizou-se o gráfico de probabilidade Q-Q Plot (Chi-Square plot) multiva-

riado apresentado na Figura 18. Inicialmente, por inspeção gráfica, verificou-se que

salvo duas maiores distâncias que indicaram leve fuga da bissetriz, as demais dis-

tâncias se ajustaram confortavelmente a reta, sugerindo a normalidade multivariada.

Assim, unindo essa informação ao ajuste de normalidade univariada e relativa sime-

tria dos atributos e o tamanho amostral (133 pontos), sugere-se adequabilidade a

multinormalidade.

Figura 18 - Gráfico de probabilidade Q-Q Plot multivariado para os dados do expe-

rimento em soja.

Investigou-se os pontos que apresentaram maiores distâncias, com o ob-

jetivo de classificá-los como posśıveis outliers multivariados, examinou-se as observa-

ções em cada variável individualmente, por meio gráfico (box-plot), com o propósito

de identificar outliers univariados, ou seja, pontos que estivessem acima do limite

superior, LS = Q3 + 1, 5 × DQ, ou abaixo do limite inferior, LI = Q1 − 1, 5 × DQ,
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com DQ sendo a distância interquartil (DQ = Q3 − Q1). No entanto, nenhum dos

pontos amostrais excedeu os limites em mais do que uma variável. Dessa forma,

optou-se por manter tais pontos na análise.

A matriz de correlações amostrais, apresentada na Figura 19 de ma-

neira intuitiva, por meio da intensidade das cores, possibilita identificar o grau da

associação existente entre os pares de variáveis. Quadrados em tom de azul indicam

correlações positivas e em tom de vermelho correlações negativas. Quanto mais in-

tensa a tonalidade da cor, maior o grau de associação, e quanto mais fraca, menor

foi o grau de associação linear.

Figura 19 - Correlações das variáveis para o experimento em área de soja.

Os resultados obtidos a partir de experimento em área de soja reve-

laram a existência de baixas, mas significativas correlações positivas entre a variá-

vel FCO2 e PLA (0,23 p<0,05), Macro (0,17 p<0,05), P (0,27 p<0,05) e SB (0,26

p<0,05) e correlação negativa baixa, mas significativa com DS (-0,20 p<0,05). Pode-
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se notar que, para o conjunto de dados em soja sob o plantio direto, as correlações

entre a emissão de CO2 do solo e os atributos qúımicos do solo apresentaram corre-

lações um pouco maiores quando comparadas com a área de cana-de-açúcar.

Nogueira et al. (2013) também detectaram baixas e negativas correla-

ções lineares entre a emissão de CO2 e densidade do solo para áreas de pastagem

e de cultivo de soja sob manejo de plantio direto; ainda para esta última área os

autores encontraram baixas correlações positivas com a matéria orgânica (MO) e

capacidade de troca de cátions (CTC). Tais resultados corroboram com os obtidos

neste trabalho, uma vez que a MO está intimamente ligada ao EstC e a CTC com a

SB.

De acordo com a matriz de correlações, notou-se expressivas associações

entre a variável PLA e as variáveis EstC (-0,52, p<0,05), DS (-0,77, p<0,05), Macro

(0,75, p<0,05); EstC e P (0,33, p<0,05), e entre a variável SB e os atributos qúımicos

pH (0,47, p<0,05) e P (0,38, p<0,05).

Novamente, de acordo com os resultados obtidos, a emissão de CO2 do

solo não apresentou correlação com o estoque de carbono do solo. Outra observação

pertinente das correlações entre as variáveis é que se pode notar que são mais intensas

as correlações existentes entre os atributos do solo e o EstC, do que o apresentado

em área de cana-de-açúcar, com maiores correlações com FCO2.

Segundo Follett (2001), sistemas conservacionistas de plantio promo-

vem o aumento do teor de carbono orgânico no solo e a redução desse carbono

orgânico total está diretamente relacionada com a sua degradação f́ısica (Wendling

et al., 2012). Para Calonego et al. (2012), o alto valor de matéria orgânica (MO) no

solo reduz a sua DS devido ao baixo peso espećıfico da MO e à elevada porosidade

total, natural da MO humificada. Vários autores observaram que maiores valores de

EstC e consequentemente de MO, promovem uma menor densidade do solo (Araújo

et al., 2004; Rodrigues et al., 2012), permitem maior estabilidade do sistema poroso,

proporcionando maior estabilidade dos agregados (Franzluebbers, 2002), retenção de

água, aeração, CTC e balanço de nitrogênio (Six et al., 2000).
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Siqueira Neto et al. (2009) apresentaram o sistema plantio direto (SPD)

com a utilização de leguminosas como uma estratégia que deve ser considerada tanto

para o aumento da quantidade de MO bem como para seu efeito na redução das

emissões dos gases de efeito estufa. Para Amado et al. (2006), sistemas de rotação

de cultura com a presença de plantas leguminosas possuem maiores estoques de C e

N.

No entanto, os restos da cultura da soja, quando comparados com os

reśıduos da colheita de cana-de-açúcar, possuem uma baixa relação C/N e lignina,

tendo assim, maior velocidade de decomposição devido à maior facilidade dos micror-

ganismos degradarem esses reśıduos orgânicos, favorecendo a liberação de nitrogênio

(N). Para que os microrganismos possam realizar a decomposição dos compostos

orgânicos utilizam o N presente no solo, sendo esse um elemento essencial para a

constituição das células dos microrganismos heterotróficos, sendo um dos responsá-

veis pela mineralização da matéria orgânica.

4.2.1 Análise de Componentes Principais

Foram avaliadas as mesmas variáveis para os dados obtidos a partir

do experimento realizado em soja, sendo elas: FCO2, EstC, PLA, DS, Macro, pH,

P e SB. A análise de componentes principais foi realizada a partir da matriz de

correlação dada na Tabela 12. Em razão das diferentes unidades de medidas das

variáveis e variâncias muito distintas, (maior variância igual a 47,903 e menor igual a

0,008), optou-se em evitar o efeito de escala pela padronização das variáveis, de modo

que foram atribúıdas condições de adimensionalidade para os atributos analisados.
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Tabela 12. Variâncias, covariâncias e correlações das variáveis do experimento em

soja1

FCO2 EstC PLA DS Macro pH P SB

FCO2 0,505 0,102 0,226* -0,201* 0,174* 0,086 0,270* 0,277*

EstC 0,050 0,479 -0,522* 0,384* -0,402* 0,177* 0,328* 0,411*

PLA 0,756 -1,700 22,107 -0,769* 0,748* -0,079 0,057 0,002

DS -0,013 0,024 -0,330 0,008 -0,673* 0,052 -0,107 -0,110

Macro 0,530 -1,195 15,093 -0,264 18,431 0,025 -0,008 -0,046

pH 0,011 0,022 -0,065 0,001 0,019 0,031 -0,073 0,466*

P 1,327 1,570 1,841 -0,067 -0,238 -0,060 47,903 0,376*

SB 0,908 1,311 0,040 -0,046 -0,907 0,379 12,007 21,238

1 Variâncias destacadas na diagonal principal, covariâncias e correlações foram
apresentadas abaixo e acima da diagonal principal, respectivamente.
∗ Coeficiente de correlação linear de Pearson significativo à probabilidade de 0,05.

Utilizou-se o critério de Kaiser, que consiste em manter no sistema

apenas as componentes relacionadas aos autovalores maiores ou iguais a unidade

(Kaiser, 1958). As componentes principais e suas respectivas explicações da variância

total da amostra são apresentadas na Tabela 13 e os autovalores ordenados são

representados graficamente a partir do Scree-plot (Figura 20).
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Tabela 13. Autovalores (λi) e porcentagem da variação explicada pelas componentes

principais (VCP)

CP λi VCP (%) VCP Acumulada (%)

CP1 2,84 35,51 35,51

CP2 2,01 25,08 60,60

CP3 1,12 14,05 74,65

CP4 0,73 9,17 83,82

CP5 0,44 5,56 89,38

CP6 0,41 5,18 94,56

CP7 0,25 3,16 97,72

CP8 0,18 2,28 100,00

Figura 20 - “Scree-plot” das componentes principais (CP) para o experimento em

área de soja.

Os resultados sugeriram a utilização de três componentes principais,
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que juntas representaram 74,65% da variabilidade dos dados, sendo 35,51% da vari-

ância total explicada pela primeira componente principal; a segunda explicou 25,08%;

enquanto que a terceira, explicou cerca de 14,05%.

Na Tabela 14 mostra-se os coeficientes de ponderação das variáveis

e suas correlações com as componentes principais. Os atributos que apresentaram

maiores coeficientes de correlação foram: para a primeira componente, PLA (-0,92),

DS (0,86), Macro (-0,86) e EstC (0,66); a segunda, SB (0,84), P (0,64) e FCO2

(0,58) e; para a terceira, as variáveis pH (-0,80) e P (0,59). Foram selecionados para

compor cada componente principal variáveis com coeficiente de correlação maiores

do que 0,50.

Tabela 14. Coeficientes de ponderação das variáveis e suas correlações (entre parên-

teses) com as componentes principais.

Variável CP1 CP2 CP3

FCO2 -0,13 (-0,22) 0,41 (0,58) 0,21 (0,22 )

EstC 0,39 (0,66) 0,35 (0,50) 0,13 (0,14 )

PLA -0,55 (-0,92) 0,09 (0,12) 0,01 (0,01)

DS 0,51 (0,86 ) -0,16 (-0,22) -0,02 (-0,02 )

Macro -0,51 (-0,86) 0,08 (0,11) -0,11 (-0,11)

pH 0,08 (0,14) 0,33 (0,47 ) -0,76 (-0,80)

P 0,02 (0,03) 0,45 (0,64) 0,56 (0,59)

SB 0,07 (0,13) 0,59 (0,84) -0,21 (-0,22)

Os atributos mais expressivos retidos em CP1 estão relacionados ao

processo do acúmulo de carbono (EstC) e a estrutura porosa do solo (DS, PLA e

Macro). Tal componente captou uma relação direta entre as variáveis DS e EstC, e

relação antogônica existente entre as variáveis EstC com PLA e Macro.

A matéria orgânica é um dos principais componentes do solo que inter-

fere no seu comportamento f́ısico, em razão de seus efeitos sobre a união de part́ıculas

primárias do solo, secundárias, exsudados de ráızes e microrganismos que formam os
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agregados do solo e na distribuição do tamanho de poros (Braida et al., 2011). Atua

como agente cimentante, tanto das part́ıculas primárias quanto das part́ıculas secun-

dárias do solo. Proporciona redução da densidade do solo, uma vez que a densidade

da MO é menor que a do solo; consequentemente contribui para melhor aeração do

solo e retenção do armazenamento de água.

Já CP2 salientou sua associação com as variáveis FCO2, P e SB, apon-

tando um efeito sinergético dessa relação, uma vez que a calagem aumenta a dispo-

nibilidade de P no solo, promovendo o crescimento do sistema radicular, favorecendo

o aproveitamento da água e dos nutrientes existentes no solo (Van Raij, 1991). O

fósforo participa do metabolismo dos microrganismos que mineralizam a matéria or-

gânica (Nordgren, 1992) e consequentemente ocorre a emissão de CO2. Segundo

Fernandes et al. (1997) a ocorrência de maior quantidade de P nas camadas superfi-

ciais do solo e está correlacionado com maior teor de matéria orgânica.

A terceira componente evidenciou maiores correlações com os atributos

qúımicos do solo, pH e P, indicando a existência de uma relação inversa entre essas

variáveis uma vez que, com o aumento do pH, a carga superficial de part́ıculas do solo

tornam-se cada vez mais negativa, aumentando a repulsão (menor adsorção) entre

fosfato e superf́ıcie adsorvente (Posner & Bowden, 1980; Haynes, 1984; Barrow, 1985),

citados por Novais (2016)).

As representações gráficas dos pares de componentes principais são

exibidas na Figura 23. A relação entre os atributos do solo foi indicada pelo cosseno

do ângulo formado entre as setas e a importância destas variáveis, pelo comprimento

destas setas, que expressam a variância de cada variável. O grau com que a variável

se correlaciona com o componente principal é dado pelo ângulo entre o eixo e a seta

daquela variável.
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Figura 21 - Biplot das associações entre CP1 e CP2 para o experimento em área de

soja.

Figura 22 - Biplot das associações entre CP1 e CP3 para o experimento em área de

soja.
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Figura 23 - Biplot das associações entre CP2 e CP3 para o experimento em área de

soja.

A partir da Figura 23 pode-se observar a dispersão dos pontos amos-

trados por meio da representação bidimensional de acordo com o escore de cada

componente no ponto. Observando o biplot para CP1 e CP2, que na figura são apre-

sentados como Dim1 e Dim2, respectivamente, destacam-se os pontos 71 (primeiro

quadrante) e 118 (segundo quadrante). Tais discrepâncias representam pontos com

alta emissão de dióxido de carbono e maior presença de Fósforo e soma de bases.

No entanto, o ponto amostrado 71 apresentou maiores valores para o acúmulo de

carbono, diferente do 118, que indicou possuir baixo estoque de carbono.

Destaca-se também que foi posśıvel caracterizar a área em estudo por

meio de três componentes principais, reduzindo o espaço paramétrico.

4.3 Análise Fatorial

Por meio da medida amostral global KMO, que apresentou valor igual

0,69, indicando uma adequação aceitável (KMO > 0,5), verificou-se a aplicabilidade
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da técnica de análise fatorial. No entanto, observando as medidas de adequação amos-

tral para cada variável, notou-se resultado insatisfatório para pH (0,41), optando-se

por retirá-la da análise.

Assim, o valor de KMO global passou a ser igual a 0,74, com medidas

satisfatórias de adequação amostral para todas as variáveis, com: FCO2 (0,78), EstC

(0,70), PLA (0,71), Ds (0,79), Macro (0,81), P (0,69) e SB (0,63), sendo este o novo

subconjunto a ser analisado.

O gráfico “Scree-plot” é apresentado na Figura 24, onde nota-se que

apenas duas componentes apresentam variâncias maiores que a unidade.

Figura 24 - “Scree-plot” das componentes principais (CP).

Para a obtenção dos fatores, foi utilizado o método de componentes

principais, selecionando-se dois fatores associados aos autovalores maiores que a uni-

dade (critério de Kaiser) que juntos explicam cerca de 67,43% da variabilidade total.

Os resultados das estimativas das cargas fatoriais (loadings), das comunalidades e

das variâncias espećıficas são apresentados na Tabela 15.

Percebe-se que apenas a variável FCO2 não apresentou comunalidade

elevada relativamente à variância espećıfica (comunalidade < variância espećıfica),

indicando que apenas 43% da variabilidade desse atributo foi explicada pelos fatores,
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sendo o restante (67%) associada ao erro aleatório (variância espećıfica).

A variável que teve maior variabilidade representada pelos fatores foi

a PLA, sendo igual a 86%. De uma maneira geral, os dois fatores representaram

satisfatoriamente as variáveis envolvidas nesse estudo.

Tabela 15. Cargas fatoriais, comunalidades, variâncias espećıficas das variáveis, au-

tovalores e percentual acumulado de explicação da variância da análise

dos dados em soja

Variável Cargas Fatoriais Comunalidades Variâncias espećıficas

Fator 1 Fator 2

FCO2 -0,24 0,61 0,43 0,57

EstC 0,64 0,55 0,72 0,28

PLA -0,93 0,09 0,86 0,14

DS 0,86 -0,20 0,78 0,22

Macro -0,86 0,04 0,74 0,26

P 0,02 0,75 0,56 0,44

SB 0,08 0,78 0,62 0,38

Autovalor 2,83 1,89

VT Acumulada (%) 40,43 67,43

A partir das cargas fatoriais (Tabela 15) foi posśıvel identificar as va-

riáveis que possuem maiores associações com os respectivos fatores. Representações

bidimensionais permitem a visualização dessas associações (Figura 25), indicando o

comportamento das amostras em função das cargas fatoriais de dois fatores quais-

quer.
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Figura 25 - Gráfico de dispersão das cargas fatoriais de F1 e F2 para as variáveis

avaliadas.

As representações gráficas, juntamente com a observação das cargas

fatoriais (Tabela 15), permitem caracterizar os fatores. Foram consideradas cargas

fatoriais maiores do que 0,50 de acordo com Hair Jr. et al. (2009), indicadas para

valores entre 120 e 149 unidades amostrais.

O Fator 1 reteve 40,43% da variabilidade total dos dados, retendo os

atributos f́ısicos do solo e o EstC, podendo ser tomado como um ı́ndice de Estoque

de Carbono e atributos f́ısicos do solo, apresentando antagonismo entre EstC e den-

sidade do solo (DS) com as variáveis PLA e Macro. Quanto as demais variáveis que

compõem o primeiro fator, nota-se que tiveram pouqúıssima influência sobre este.

Segundo Pires et al. (2011), DS tem sido usada como um parâmetro

importante de caracterização f́ısica da estrutura do solo e como um indicador de sua

compactação. Oliveira et al. (2003) observaram que a DS sob plantio direto pode

diminuir com o passar dos anos, devido ao aumento da matéria orgânica na camada

superficial, possibilitando uma melhora na estrutura do solo. Os autores Tebrügge

& Düring (1999), relataram que geralmente existe maior acúmulo de carbono sob

sistema de plantio direto (PD) em relação ao sistema de preparo convencional (PC)
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do solo.

O Fator 2, representando 27% da variabilidade total, caracteriza-se

como ı́ndice da emissão de CO2 e atributos qúımicos do solo P e SB.

Estudos conduzidos por D’Andrea et al. (2010), que avaliaram os pa-

drões da variabilidade espacial de FCO2 em área de mata nativa, sob um Latossolo

Vermelho distrófico, constataram que o fluxo de CO2 não apresentou dependência

espacial com a porosidade total do solo (PT) e densidade do solo (DS), no entanto,

houve dependência espacial com os atributos qúımicos do solo como : alumı́nio (Al),

pH e SB.

A partir do modelo de análise fatorial com dois fatores, é posśıvel

analisar a qualidade do ajuste por meio da matriz residual (Tabela 16). Tal matriz

indica que a matriz de correlação amostral (R) foi reproduzida adequadamente pela

matriz estimada L̂L̂′ + ψ̂, uma vez que seus elementos estão próximos a zero.

Tabela 16. Matriz residual da análise fatorial para experimento em soja

FCO2 PLA DS Macro MO pH

FCO2 0,00 -0,08 -0,05 0,12 -0,06 -0,18 -0,18

EstC -0,08 0,00 0,03 -0,06 0,13 -0,10 -0,07

PLA -0,05 0,03 0,00 0,05 -0,06 0,01 0,01

DS 0,12 -0,06 0,05 0,00 0,08 0,02 -0,03

Macro -0,06 0,13 -0,06 0,08 0,00 -0,02 -0,01

P -0,18 -0,10 0,01 0,02 -0,02 0,00 -0,21

SB -0,18 -0,07 0,01 -0,03 -0,01 -0,21 0,00

4.4 Análise de Correlação Canônica

Os resultados do estudo da associação entre as variáveis ligadas a di-

nâmica do carbono e atributos f́ısicos e qúımicos do solo, em área de cultivo de soja

no munićıpio de Selv́ıria - MS, no ano de 2013, estão apresentados nessa seção.
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Novamente, o grupo das variáveis ligadas à dinâmica do carbono foi

composto pelo FCO2 e EstC (emissão de CO2 e estoque de carbono do solo, res-

pectivamente), já o grupo de atributos f́ısicos e qúımicos do solo, por PLA, DS,

Macro, pH, P e SB, utilizando-se as mesmas variáveis estudadas no experimento em

cana-de-açúcar.

Estudou-se inicialmente, as relações existentes dentro de cada conjunto.

A correlação linear existente entre as variáveis do grupo ligado a dinâmica do car-

bono, R11, foi igual a -0,10. As correlações entre as variáveis f́ısico-qúımicas do solo,

representadas pela matriz R22, encontram-se na Tabela 17.

Tabela 17. Matriz de correlações (R22) das variáveis f́ısico-qúımicas do solo.

PLA DS Macro pH P SB

PLA 1,00 -0,77* 0,75* -0,08 0,06 0,00

DS -0,77* 1,00 -0,67* 0,05 -0,11 -0,11

Macro 0,75* -0,67* 1,00 0,03 -0,01 -0,05

pH -0,08 0,05 0,03 1,00 -0,06 0,47*

P 0,06 -0,11 -0,01 -0,06 1,00 0,38*

SB 0,00 -0,11 -0,05 0,47* 0,38* 1,00

* significativa à probabilidade de 0,05.

As correlações amostrais entre as variáveis de ambos os grupos liga-

das tanto a dinâmica do carbono (primeiro conjunto) quanto aos atributos f́ısicos e

qúımicos do solo (segundo conjunto) são apresentadas na Tabela 18.
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Tabela 18. Matriz de correlações (R12) entre as variáveis relacionadas à dinâmica

do carbono e os atributos f́ısico-qúımicos do solo.

PLA DS Macro pH P SB

FCO2 0,23* -0,20* 0,17* 0,09 0,27* 0,28*

EstC -0,52* 0,38* -0,40* 0,18* 0,33* 0,41*

* significativa à probabilidade de 0,05.

A maior correlação existente entre os conjuntos de variáveis deu-se

entre o EstC e a porosidade livre de água do solo (-0,52, p<0,05). Para a área de

plantio direto, tanto FCO2 quanto EstC apresentaram correlações lineares com os

atributos f́ısicos e qúımicos do solo.

Os coeficientes das correlações canônicas estão expressos na Tabela 19.

Mostrou-se também o teste de significância dos coeficientes de correlação canônica,

que tem por hipóteses:

H1
0 : ρ21 6= 0, ρ22 = 0 vs H1

1 : ρ22 6= 0

ou seja, em H1
0 apenas a primeira correlação canônica é significativa e as demais não

significativas. Com a rejeição de H1
0 , assume-se H1

1 verdadeira, dessa forma afirma-se

que ambas as correlações são significativas.

Tabela 19. Autovalores, correlações canônicas e teste de significância para as corre-

lações canônicas (α=0,05).

Pares de Variáveis Autovalores Correlações Estat́ıstica gl Conclusão

Canônicas Canônicas de Teste

(U1,V1) 0,496 0,704 108,85 5 Rejeita-se H1
0

(U2,V2) 0,156 0,395

Assim, como para o experimento em área de cana-de-açúcar, por meio

da rejeição de H1
0 concluiu-se que os dois coeficientes de correlação encontrados são
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significativos a 5%. Analisa-se o primeiro par de variáveis canônicas, o qual explica

cerca de 76% da relação entre as variáveis, de maneira que U1 é a melhor combinação

linear na associada a V1 e vice-versa. Já o segundo par explica aproximadamente

24% da relação entre as variáveis canônicas.

Por meio de análise visual do gráfico de probabilidade Q-Q Plot (Chi-

Square plot) multivariado, apresentado na Figura 18, observa-se uma tendência das

distâncias alinharem-se ao redor da bissetriz, sugerindo, na prática, aderência dos

dados à distribuição normal multivariada de probabilidade.

As correlações entre as variáveis originais com os pares de variáveis

canônicas, denominadas cargas canônicas e cargas canônicas cruzadas, são apresen-

tadas na Tabela 20.
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Tabela 20. Cargas canônicas e cargas canônicas cruzadas para experimento em área

de soja.

Variáveis Cargas Canônicas Cargas Can. Cruzadas

U1 U2 V1 V2

Dinâmica do carbono do solo

FCO2 0,053 0,999 0,037 0,394

EstC 0,999 0,050 0,703 0,020

PVTE(%) 50,01 49,99

V1 V2 U1 U2

Atributos f́ısico-qúımicos do solo

PLA -0,761 0,645 -0,536 0,255

DS 0,562 -0,563 0,395 -0,222

Macro -0,586 0,495 -0,412 0,196

pH 0,246 0,195 0,173 0,077

P 0,448 0,642 0,316 0,253

SB 0,566 0,650 0,399 0,257

PVTE(%) 30,33 30,85

Constata-se que a proporção da variância total, que é explicada sepa-

radamente pelas variáveis canônicas (Tabela 20), é de 50,01% por U1 e de 30,33% por

V1 , ou seja, a variável U1 representa 50,01 % da variação total do grupo de variáveis

ligadas à dinâmica do carbono e a variável V1 representa 30,33% da variação total do

grupo de variáveis f́ısico-qúımicas. O segundo par, U2 e V2 explica separadamente

49,99% e 30,85% da proporção da variância total.

A variável EstC apresenta maior carga canônica em U1. Compondo

o primeiro par canônico, V1 é representada pelo comportamento antagônico entre

as variáveis PLA e Macro com as variáveis DS e SB e os demais atributos que se

destacam em V1, tais como DS e SB. Tais variáveis foram selecionadas de acordo
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com o valor absoluto de sua carga canônica, para este caso, valores maiores do que

0,5. Por meio desses resultados, aponta-se que para essa área, pontos que possuem

valores altos de DS e SB, e valores baixos de PLA e Macro, tendem a possuir valores

elevados de EstC.

Em relação as cargas canônicas cruzadas, a variável EstC destaca-se

por possuir maior associação com V1; já entre as variáveis f́ısicas e qúımicas do solo,

PLA (-0,536) é a que possuiu maior associação com U1.

O segundo par canônico é composto por U2 representando a emissão

de CO2 do solo; e V2 sendo uma variável que indica o antagonismo entre DS e as

demais variáveis que a compõem. As cargas canônicas cruzadas, não puderam ser

interpretadas, devido aos baixos valores das cargas canônicas, não atingindo o ponto

de corte estabelecido neste trabalho.

Por meio da análise de correlação canônica pôde-se observar que a

variável pH não apresentou relação nenhuma das variáveis canônicas, evidenciando

as correlações não significativas desta com as demais variáveis.

A Figura 26 representa os pares de variáveis canônicas e os valores

padronizados que os dois pares assumem em cada ponto amostral. O gráfico de

dispersão para os pontos do primeiro par apresenta um comportamento mais próximo

ao linear, do que o segundo par, uma vez que o primeiro par de variáveis canônicas

é responsável pela maior representação da variabilidade total (Mingoti, 2005).

Neste sentido, pode-se dizer que a variável canônica U1 apresenta va-

lores altos associados a valores altos da variável V1, principalmente para o ponto

amostrado 71.
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Figura 26 - Gráfico de dispersão dos escores das variáveis canônicas U1 e V1, U2 e

V2.

Assim, de uma maneira geral, os resultados discutidos indicam que é

posśıvel resumir as informações das variáveis ligadas a dinâmica do carbono e os

atributos f́ısicos e qúımicos do solo em dois pares de variáveis canônicas expressando

suas relações.



5 CONCLUSÕES

Os resultados das análises estat́ısticas multivariadas permitem as se-

guintes conclusões a respeito da relação existente entre a emissão de CO2 e as propri-

edades f́ısicas e qúımicas do solo, para dois conjuntos de dados, de regiões brasileiras

distintas, sob culturas e manejos diferentes:

Para o experimento realizado em área de cana-de-açúcar tem-se que:

A análise de componentes principais caracterizou a área por meio de

três componentes, que juntas explicaram 74,65% da variabilidade total das variáveis,

identificando que a emissão de CO2 pode ser relacionada aos atributos f́ısicos do solo.

Dessa forma houve uma redução na dimensão paramétrica para três componentes.

Na análise fatorial envolvendo as variáveis relativas a dinâmica do car-

bono e os atributos f́ısicos e qúımicos do solo foram estabelecidos três fatores que

explicaram acumuladamente cerca de 82,14% da variabilidade total dos dados. O

primeiro fator envolve as variáveis emissão de CO2 do solo, porosidade livre de água,

densidade do solo e macroporosidade; o segundo, pH e soma de bases e o terceiro

fator compreende apenas a variável fósforo.

Dessa forma, por meio da análise fatorial também concluiu-se que a

emissão de CO2 relacionou-se com as variáveis f́ısicas do solo. Ambas as áreas apre-

sentaram emissões CO2 baixas quando comparadas com os valores apresentados nos

trabalhos presentes na literatura, e para este caso pode-se indicar uma restrição re-

lativa a macroporosidade, que possuiu baixos valores para o experimentos em cana-

de-açúcar.

Em estudo da associação dos grupos de variáveis, por meio da análise

de correlação canônica, foram obtidas duas correlações canônicas significativas, de
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acordo com o teste aplicado. Relativamente às cargas canônicas, para o primeiro

par canônico, a variável que se destacou na componente relacionada à dinâmica do

carbono no solo foi a emissão de CO2 do solo e para a componente f́ısico-qúımica

teve-se destaque para as variáveis PLA, DS, Macro e pH. Os pontos amostrais com

altos valores para porosidade livre de água, macroporosidade, maiores concentrações

de pH em amostras com solos menos densos estão associados a ńıveis mais elevados

de emissão de CO2 do solo.

Para o experimento realizado em área de soja tem-se que:

A análise de componentes principais caracterizou a área por meio de

três componentes, que acumularam 73,85% da variabilidade total das variáveis, indi-

cando que a emissão de CO2 relacionou-se aos atributos qúımicos do solo (P e SB).

Dessa forma houve uma redução na dimensão paramétrica para três componentes.

De acordo com a análise fatorial foram obtidos dois fatores explicando

67,43% da variabilidade dos dados. O primeiro fator associou-se aos atributos f́ısicos

do solo e ao estoque de carbono, já o segundo fator representou a relação existente

entre a emissão de CO2 do solo, fósforo e soma de bases. Assim, para essa área a

emissão de CO2 do solo foi limitada pelos atributos qúımicos do solo, ou seja, aquelas

variáveis relacionadas ao processo de produção do gás no interior do solo.

A análise de correlação canônica novamente forneceu duas correlações

significativas, por meio do teste aplicado. No contexto das cargas canônicas, para o

primeiro par canônico, a variável que foi evidenciada pela componente relacionada

à dinâmica do carbono no solo foi a variável estoque de carbono do solo e para

a componente f́ısico-qúımica teve-se destaque apenas os atributos f́ısicos do solo,

tais como: PLA, DS e Macro. Dessa forma, pontos amostrais com baixos valores

para porosidade livre de água e macroporosidade em amostras de solos mais densos

estão associados a ńıveis mais elevados de estoque de carbono do solo. A emissão

relacionou-se a variável que compõe o segundo par canônico, indicando que maiores

valores a esta variável estão associados a maiores valores para PLA, Macro, P e SB

e solos menos densos.
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Por meio das análises em ambas as áreas, conclui-se que não foi posśıvel

verificar relação direta entre a emissão de CO2 e o estoque de carbono no solo,

podendo assim, áreas com maior acúmulo de carbono não serem responsáveis por

maiores emissões de dióxido de carbono, sendo um posśıvel indicativo de que o manejo

do solo possa ter influência na dinâmica do carbono do solo.

Comparando os resultados fornecidos pelas análises, pode-se verificar

que embora ACP e AF sejam análises distintas aplicadas com objetivos diferentes,

neste trabalho ambas forneceram resultados muito semelhantes. Este fato é reforçado

a partir da pesquisa emṕırica que tem demonstrado resultados análogos em muitos

casos. Na maioria das aplicações as análises chegam a resultados essencialmente

idênticos se o número de variáveis exceder 30 ou se as comunalidades excederem 0,60

para a maioria das variáveis (Hair Jr. et al., 2009).

Portanto, foi posśıvel detectar a importância de cada variável f́ısico-

qúımica em relação a emissão de CO2, bem como, quais variáveis que não mostraram

influência. Deve-se salientar que as duas aplicações realizadas referem-se a conjuntos

de dados coletados para outros objetivos de pesquisa, sendo utilizados, no presente

trabalho, como estudo de casos, não sendo posśıvel comparar os resultados das duas

culturas (cana-de-açúcar e soja), nem mesmo inferir as conclusões para todas as

culturas de cana-de-açúcar ou de soja. Destaca-se que a amostragem deu-se em dois

diferentes tipos e manejos de solo, diferentes anos e condições climáticas.

Sendo assim, conclui-se que as técnicas multivariadas são ferramentas

muito importantes, no sentido de evidenciarem relações não visualizadas por meio

de outras técnicas estat́ısticas, sugerindo-se o uso mais intenso dos métodos multi-

variados em diferentes aplicações.
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ARAÚJO, M.; TORMENA, C.; SILVA, A. D. Propriedades f́ısicas de um Latossolo
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orgânica e seu efeito na f́ısica do solo. v.7, p.221–278, 2011.



95
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de produção agŕıcola. In: , 2013. Anais XVI Simpósio Brasileiro de Sensoria-

mento Remoto - SBS; resumos. Foz do Iguaçu: INPE, 2013.
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