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RESUMO

O nitrogénio desempenha um papel fundamental na produtividade primaria e na estrutura dos
ecossistemas terrestres. Em alguns biomas, como o Cerrado, o nitrogénio ¢ um nutriente
limitante da produtividade. Portanto, ¢ essencial compreender os processos que afetam sua
disponibilidade e transformagdes. Isotopos estaveis de nitrogénio (8'°N) fornecem uma medida
integradora desses processos, permitindo a avaliagdo da contribuicdo relativa de diferentes
fontes de nitrogénio para o ambiente, como a deposi¢cdo atmosférica e a fixa¢do bioldgica.
Entender a variagdo do ¢'°N no solo fornece uma compreensio abrangente do ciclo do
nitrogénio e seus efeitos nos ecossistemas terrestres. Neste contexto, o objetivo do presente
trabalho é propor um modelo preditivo e explicativo para o 6"°N do solo do bioma Cerrado.
Foram coletadas 97 amostras de solo em diversas localidades do bioma. Para cada localidade,
foram extraidos valores de variaveis preditoras climdticas e biofisicas provenientes de dados
espaciais secundarios; e varidveis edaficas provenientes de andlises laboratoriais das amostras
de solo. No total, 46 varidveis preditoras do 6'°N foram inseridas no banco de dados. Um
modelo de regressdo linear multipla foi ajustado considerando todas as varidveis que
apresentaram correlagdo com a varidvel dependente. Posteriormente, modelos de regressao
foram ajustados seguindo as suposi¢des da regressdo. Para isso, matrizes de correlagdo foram
usadas para eliminar variaveis preditoras correlacionadas, evitando multicolinearidade. O
modelo final foi ajustado apods selegdo das melhores varidveis pelo método stepwise AIC
(Critério de Informacdo de Akaike). Os residuos do modelo final foram testados para
normalidade, homoscedasticidade, autocorre¢do e autocorrelagdo espacial. Para avaliar o
desemprenho preditivo, foi realizada uma validacdo cruzada Leave-One-Out. O primeiro
modelo (Modelo 1), ajustado com todas as varidveis, obteve o R%qj de 0,66 ¢ o R* de 0,81 apds
validagdo cruzada. Apesar do alto poder preditivo, o Modelo 1 ndo respeita os pressupostos da
regressao multipla, o que impede a interpretacdo dos coeficientes do modelo. O modelo final
seguiu todas as suposi¢des da regressdo linear multipla e obteve o R%q; de 0,57 e o R*de 0,59
apos validagdo cruzada. Apesar do menor coeficiente de determinagdo, os coeficientes do
modelo podem ser interpretados. As varidveis que contribuiram para o ajuste do modelo final
foram concentragdo Ca®", 6'°C do solo, sazonalidade de temperatura, amplitude anual da
temperatura e precipitacdo pluviométrica do trimestre mais umido. Todas estas varidveis foram
significativas para o modelo final e apresentaram coeficientes coerentes com sua contribuigao
esperada para a variacdo do 5"°N do solo. O modelo ajustado traz avangos no estudo do ciclo
biogeoquimico do nitrogénio para o bioma Cerrado, pois acrescenta dados edaficos e indica
uma influéncia positiva e ainda pouco explorada do Ca** no §'°N do solo. Apesar do avango, o
modelo final pode ter excluido varidveis preditoras importantes na explicacdo do fendmeno
devido aos critérios de selecao de variaveis ¢ ao método utilizado. Futuros trabalhos devem
aplicar métodos que identifiquem relagdes nao lineares entre as variaveis.

Palavras-chave: is6topos estaveis de nitrogénio; variaveis edaficas; modelo preditivo



ABSTRACT

Nitrogen plays a fundamental role in primary productivity and the structure of terrestrial
ecosystems. In some biomes, such as the Cerrado, nitrogen is a limiting nutrient for
productivity. Therefore, it is essential to understand the processes that affect its availability and
transformations. Stable nitrogen isotopes (8'°N) provide an integrated measure of these
processes, allowing for the assessment of the relative contribution of different nitrogen sources
to the environment, such as atmospheric deposition and biological fixation. Understanding the
variation of 8'°N in soil provides a comprehensive understanding of the nitrogen cycle and its
effects on terrestrial ecosystems. In this context, the objective of this study was to propose a
predictive and explanatory model for soil §'°N in the Cerrado biome. A total of 97 soil samples
were collected from various locations within the biome. Values of climatic and biophysical
predictor variables were extracted from secondary spatial data for each location, and soil
variables were obtained from laboratory analyses. In total, 46 predictor variables of §'°N were
included in the database. A multiple linear regression model was fitted including all predictive
variables with some significant correlation with the dependent variable. Subsequently,
regression models were adjusted following the assumptions of regression analysis. Correlation
matrices were used to eliminate correlated predictor variables, avoiding multicollinearity. The
final model was adjusted after selecting the best variables using the stepwise AIC method. The
residuals of the final model were tested for normality, homoscedasticity, autocorrelation, and
spatial autocorrelation. Leave-One-Out cross-validation was applied to assess predictive
performance. The first model (Model 1), adjusted with all variables, achieved an R?q; of 0,66
and an R? of 0,81 after cross-validation. Despite its high predictive power, Model 1 did not meet
the assumptions of multiple linear regression, which hinders the interpretation of the model
coefficients. The final model followed all assumptions of multiple linear regression and
achieved an R%gj of 0,57 and an R? of 0,59 after cross-validation. Despite its lower predictive
power, the coefficients of the model can be interpreted. The variables that contributed to the
adjustment of the final model were Ca?" concentration, soil 8'°C, temperature seasonality,
annual temperature range, and precipitation in the wettest quarter. All these variables were
significant for the final model and exhibited coefficients consistent with their expected
contribution to the variation of soil §'°N. The adjusted model brings advancements in the study
of the nitrogen biogeochemical cycle for the Cerrado biome, as it incorporates soil data and
indicates a positive and yet underexplored influence of Ca*" on soil §'°N. Despite the progress,
the final model may have excluded important predictor variables in explaining the phenomenon
due to variable selection criteria and the method used. Future studies should apply methods that
identify non-linear relationships among variables.

Keywords: nitrogen stable isotopes; edaphic variables; predictive model
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1. INTRODUCAO

O nitrogénio (N) ¢ um elemento basico para o funcionamento dos ecossistemas
terrestres por ser um dos principais responsaveis pela produtividade primaria, afetando toda a
teia trofica. O ciclo do nitrogénio em ecossistemas terrestres ¢ complexo, com diferentes
caminhos de entrada (deposicdo seca e Umida, fixacdo biologica) e saida (lixiviagdo,
volatilizagao), além de diferentes processos internos mibrobioldgicos como mineralizagdo,
nitrificagdo e denitrificagdo. As atividades humanas estdo modificando o ciclo do N,
principalmente através da agricultura e queima de combustiveis fosseis (VITOUSEK et al.,
1997). Essas atividades modificam a quantidade de N reativo (N;) nos sistemas naturais,
alterando o funcionamento dos ecossistemas e, consequentemente, alterando servigos
ecossistémicos (COMPTON et al., 2011; AUSTIN et al., 2013). Diversos trabalhos apontam
os isotopos estaveis de N (6°N) do solo como uma varidvel integradora do ciclo de N
(AMUNDSON et al., 2003; CRAINE et al., 2015; HOULTON et al., 2015).

Isotopos sdao elementos que ocupam a mesma posicao na tabela periddica, mas tém
diferentes massas atomicas devido a presenca de um maior numero de néutrons em seus
nicleos. Os is6topos que nao sofrem decaimento radioativo sdo considerados estaveis. O
is6topo mais leve ¢ mais prevalente na natureza em comparagdo com o is6topo mais pesado.
Nas reagdes e processos quimicos que ocorrem na natureza, as moléculas que contém o isdtopo
mais pesado sdo discriminadas. Isso resulta em um maior enriquecimento do substrato com
1s6topos mais pesados em relagdo aos produtos das reacdes. No caso do N do solo, trés
processos se destacam pela maior discriminagao isotdpica: nitrificacao, que deixa as moléculas
de NH4" enriquecidas na formagdo de NOs; perda de N gasoso por volatilizagdo de NH3;
nitrificacdo ou desnitrificagdo; e absor¢do do nitrogénio pelos fungos micorrizicos, que
preferem o N mais leve.

A variacdo dos valores de 6N do solo depende de como os fatores de estado do
ecossistema influenciam o estoque ¢ a ciclagem de N. Na escala global, a variag¢do espacial do
6"°N do solo se d4 em fungio do teor de argila e concentragiio do carbono (C) organico do solo
que, por sua vez, sao variaveis controladas pelo clima (CRAINE et al., 2015). Craine et al.,
(2015) inferiram que em ambientes frios e/ou umidos as perdas gasosas de N tendem a ser
menores em comparagdo com ambientes frios e/ou secos, deixando-os com valores maiores de
6N do solo.

O 6'°N do solo ¢ um integrador natural dos processos do ciclo do N. Os valores de 6'°N

do solo variam de acordo com as entradas de N, transformagdes de N no solo e saida de N do
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sistema. Entradas de N no sistema podem ocorrer, por exemplo, via fixacao bioldgica de N e
decomposi¢do da matéria organica. A mineralizagdo de N e a nitrificacdo sdo exemplos de
transformagdes que ocorrem no solo e causam fracionamento. O fracionamento isotdpico nas
perdas de N do sistema ocorre na denitrificagdo e volatilizacgdo do N em formas gasosas
(ROBINSON et al., 2001).

Os fatores que influenciam a entrada, as transformacdes e as saidas de N tém potencial
para afetar os valores de 6'°N do solo. As caracteristicas fisicas e quimicas do solo e o padrio
de vegetacdo exercem influéncia direta no 6'°N do solo. A textura do solo, por exemplo, pode
determinar a quantidade de N que se perde para a atmosfera. A vegetacao influencia os valores
de 5"°N do solo por fixa¢ido de N e pela decomposicio da serapilheira (BUSTAMENTE et al.,
2004). Assim, os fatores que influenciam diretamente as caracteristicas do solo e da vegetacao
s3o consideradas fatores indiretos para a distribui¢io de 6'°N do solo, como a topografia e o
clima. Esses fatores indiretos afetam a dindmica da dgua no solo (SALEMI et al., 2016) e os
graus de intemperismo, influenciando variaveis importantes do solo, como pH e capacidade de
troca de cations (CTC).

Os padrdes de distribui¢io de 6'°N do solo dependem da integracdo dos fatores diretos
e indiretos. Na escala global, a distribui¢io dos valores de 6°N do solo estdo relacionadas com
os fatores climaticos, como média anual de temperatura e precipitacdo anual (AMUNDSON et
al., 2003), e apresenta relacdo direta com caracteristicas do solo, como textura (CRAINE et al,,
2015). Em pequenas éreas, os processos internos do ciclo do N, como mineralizacao,
nitrificaciio e denitrificagio, sio responsaveis diretos pela distribui¢io dos valores de §"°N. Um
estudo recente mostrou que em ambiente de floresta tropical em montanhas a topografia ¢ um
fator determinante da distribui¢do do ¢'°N do solo (WEINTRAUB et al., 2015). Nesse caso, as
variaveis fisicas, a estabilidade ¢ a idade do solo favorecem maiores taxas de denitrificacao e
perdas de N para a atmosfera nas areas de menor declividade. Por outro lado, nas areas com
maior declividade as perdas sem fracionamento por erosdo e lixiviacdo sdo favorecidas
(WEINTRAUB et al, 2015).

Diante do exposto, fica evidente que modelos que representam o ciclo do N incluindo o
6N do solo podem ser usados para auxiliar predi¢des sobre mudancas ambientais globais,
como problemas de eutrofizacdo de ambientes aquaticos e emissdo e sequestro de CO2. A
quantificacdo do ciclo de N usando 6'°N do solo também pode ajudar a diminuir incertezas em
modelos globais de mudangas climaticas (HOULTON et al., 2015). Além disso, modelos

preditivos de 6'°N podem ser usados para rastrear movimento de animais (GARCIA-PEREZ
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AND HOBSON, 2014; K. A. HOBSON et al., 2012) e aplicados em estudos forenses
(MALLETTE et al., 2016).

Apesar da aplicabilidade potencial, compreender os fatores que causam a variagdo do
6N do solo nesses ambientes ¢ dificil devido a complexidade das interacdes entre os fatores
diretos e indiretos do ecossistema. Por isso, existem poucos trabalhos que ajustaram modelos
preditivos para o 6'°N na escala regional em ambientes savanicos. Em estudo recente, Sena-
Souza et al., (2020) ajustaram um modelo de predicdo do 6'°N do solo feito para a América do
Sul usando Random Forest. Embora consiga representar um recorte para a escala regional do
Cerrado, o estudo tem abrangéncia continental, o que pode mascarar relagdes regionais (Sena-
Souza et al., 2020). Neves et al., (2021) demonstraram uma possivel abordagem para o Cerrado
ao ajustarem um modelo preditivo para isotopos estaveis de carbono (6'*C) no solo para o bioma
usando regressao linear multipla. O modelo proposto permitiu uma analise da variagao espacial
dos processos que envolvem a dinamica regional do carbono. A mesma abordagem poderia ser
aplicada ao 6"°N para ajudar a explicar a dinAmica do nitrogénio em escala regional.

Além disso, a maioria dos modelos preditivos para isdtopos estaveis sdo para fins de
mapeamento o que faz com que as varidveis preditoras sejam extraidas de dados secundarios
espacialmente explicitos (BOWEN 2010). Porém, essa abordagem pode mascarar relagdes
regionais do 5N do solo com elementos do ambiente que niio sio considerados em modelagens
globais ou continentais (SENA-SOUZA et al. 2020). Vale destacar que o ajuste de modelos de
regressao para predigdo geralmente busca um maior coeficiente de determinagao e um menor
erro médio dos residuos, sem preocupagdo com a multicolinearidade de preditoras e com a
confiabilidade dos coeficientes da regressao (HAWKINS 2004). Um modelo explicativo para
0 6N do solo pode ajudar a explorar e descrever essas relagdes regionais, e posteriormente ser
utilizado em modelos de predi¢ao que possam ser adotados em pesquisas aplicadas.

Considerando o contexto apresentado, o objetivo do presente trabalho ¢ propor um
modelo preditivo e explicativo para o 6'°N do solo do bioma Cerrado em escala regional,

considerando varidveis preditoras edaficas, climaticas, biofisicas e geograficas.

1.1.  Questdes de pesquisa

1. Quais sdo os principais fatores responsaveis pela variabilidade do ¢'°N do solo no
Cerrado?

2. De que forma esses fatores influenciam a variabilidade do §'°N do solo?
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3. E possivel criar um modelo de regressio linear miltipla para o '°N do solo no Cerrado

com base nas amostras e variaveis disponiveis?
2. METODOLOGIA
2.1.  Banco de dados

O banco de dados utilizado no presente trabalho ¢ composto por 97 amostras de solo
coletadas em fragmentos de vegetacao natural ao longo do bioma Cerrado (Figura 1) e 46
variaveis preditivas, todas potencialmente relacionadas com a variavel resposta do estudo (6'°N
do solo).

A variavel resposta sdo os valores dos isotopos estdveis de nitrogénio (6'°N) do solo,
medido em laboratorio. O valor isotopico dado na notagdo delta (d) seguida por um expoente
(x) que indica a massa atdomica do is6topo mais pesado, seguido pela sigla do elemento quimico

(E), conforme Eq. 1.

R
§*E = <M - 1) x 1000 (1)
Rpadréo

onde R indica a razdo entre a concentracao do elemento mais pesado e do elemento mais leve
(para o nitrogénio: R = >N /YN); Rymostra ¢ @ razdo R medida na amostra; Rpadrao € arazio
R de uma amostra padrio estabelecida internacionalmente, E um valor constante utilizado para
padronizar a interpretagdo isotopica. O padrdo para N € o ar atmosférico, com Ry,q4r50 =

0,0036765. Os valores de § sao muito proximos de zero, portanto, para facilitar a interpretagdo

eles sao multiplicados por 1000 e expressos em per mil (%o).
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Legenda
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Figura 1. Localizacdo das amostras (pontos azuis) em relagdo ao bioma Cerrado.

O banco de dados ¢ composto por amostras de solos coletadas no contexto do projeto
Origem, financiado pelo Edital CAPES 25/2014 — Pr6-Forenses (parte dos dados foram usados
em Sena-Souza et al., 2020 e estdo disponiveis em
https://data.mendeley.com/datasets/rhhp9x6bcd/1). As coletas ocorreram entre 2016 € 2019 em
fragmentos de vegetacao natural ao longo de rodovias e em unidades de conservagdo. As
amostras foram retiradas do solo em um intervalo de profundidade de 0 a 20 cm usando um
trado holandés para amostras deformadas. As amostras foram secas ao ar e peneiradas (malha
de 2 mm). Subamostras de 30 a 35 mg de solo foram encapsuladas em estanho e inseridas em
analisador elementar (Carlo Erba, Modelo 1110, Milao, Italia). No analisador, os produtos de
combustdo foram purificados em uma coluna de cromatografia gasosa e introduzidos
diretamente em um espectrometro de massa para analise isotopica (ThermoQuest-Finningan
Delta Plus, Finnigan-MAT, California, USA). O erro analitico do laboratorio ¢ £ 0,30 %eo.
Analises isotopicas das amostras foram realizadas no Laboratério de Ecologia Isotopica no
Centro de Energia Nuclear em Agricultura (CENA), Universidade de Sao Paulo, Piracicaba,

Brasil.

2.1.1. Variaveis preditoras
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As variaveis preditoras foram divididas em quatro grupos: edaficas, climaticas,

biofisicas e geograficas. As variaveis edaficas foram medidas em laboratorio a partir das

mesmas amostras de solo usadas para medir a varidvel resposta. Portanto, sdo dados primaérios.

As varidveis climaticas, biofisicas e geograficas sdo provenientes de modelos espaciais

disponiveis para download em formato matricial georreferenciado (raster), e seus valores foram

extraidos dos pixels correspondentes a localizagdao de cada amostra. A fonte bibliografica e as

unidades de medida de cada variavel preditora estdo listadas no APENDICE A. As variaveis

preditoras estdo listadas abaixo com suas respectivas siglas usadas na modelagem:

Variaveis climaticas: Temperatura média anual (femp wc); Média mensal da
variagdo diaria de temperatura (bio2); Isotermalidade (bio3); Sazonalidade de
temperatura (bio4); Temperatura maxima do més mais quente (bio5); Temperatura
minima do més mais frio (bio6); Amplitude anual de temperatura (bio7);
Temperatura média do trimestre mais umido (bio8); Temperatura média do trimestre
mais seco (bio9); Temperatura média do trimestre mais quente (biol0); Temperatura
média do trimestre mais frio (bioll); Precipitagdo anual (pre_wc); Precipitagdo do
més mais chuvoso (biol3); Precipitagdo do més mais seco (biol4); Sazonalidade de
precipitacdo (biol5); Precipitacao do trimestre mais umido (biol6); Precipitagao do
trimestre mais seco (biol7); Precipitacao do trimestre quente (biol8); Precipitacio
do trimestre mais frio (biol9).

Variaveis biofisicas: Média de abril (1999-2017) do indice de vegetagdo de diferenga
normalizada (ndvi_apr); Média de setembro (1999-2017) do indice de vegetagao de
diferenca normalizada (ndvi sep); Produgdo primaria liquida (npp); Produgdo
primaria bruta (gpp); Fracdo de radiacdo absorvida por atividade fotossintética
(fapar); Contetido de 4gua no solo a 1500 kpa (soilwater1500).

Variaveis geograficas: Latitude (/af); Longitude (long); Altitude (alf).

Variaveis edaficas: pH em dgua (pH H20); Fostoro (P); Potassio (K); Célcio (Ca?2);
Magnésio (Mg2); Aluminio trocavel (413 Altrocavel); Al com extrator Acetato de
Célcio (H_AIl3); Soma de bases trocaveis (SB); Capacidade de troca cationica efetiva
(f); Capacidade de troca catiénica a pH 7,0 (7); Indice de Saturagio por Bases (V);
indice de Saturagdo por Aluminio (m); Fosforo remanescente (P_rem); Nitrogénio

(N); Carbono (C); Razdo Carbono Nitrogénio (CN); Isotopos estaveis de Carbono
(d13C).
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2.2.  Anadlise de Regressao Linear

No presente estudo, um modelo de Regressao Linear Multipla foi ajustado para predi¢ao
do 6"°N do solo para o bioma Cerrado. Modelos de regressio sdo capazes de descrever relagdes
lineares entre varidveis e estimar mudangas médias em uma variavel dependente (y) a partir da
varia¢do observada em uma ou mais variaveis independentes (x). No caso de duas ou mais

variaveis independentes, o0 modelo recebe o nome de Regressao Multipla e ¢ dado por

y=PBo+ Bixy+ -+ Bpxp+ € (2)

onde y ¢ a varidvel dependente independentes e xi, x2, ... xp sd0 as varavies preditoras. fo,
também conhecido como o intercepto do modelo, representa o valor médio de y quanto todos
os preditoreas sao iguais a 0; f; € o coeficiente de regressdo para a i-ésima variavel
independente, sendo i: 1,2, ..., p; € ¢ o erro do modelo (MONTGOMERY et al., 2012).
Para ajustar um modelo de Regressdo Linear Multipla deve-se assumir alguns
pressupostos:
e Relacdo linear entre a varidvel dependente e as variaveis independentes;
e Auséncia de multicolinearidade, ou seja, as variaveis independentes x1, x2, ..., Xp N0
devem ser correlacionadas;
e Homocedasticidade, ou seja, o residuo € da regressao deve ser uma variavel aleatéria de
média u = 0 e varidncia o> constante;
e Normalidade do erro, ou seja € ~ N(0, 6°);
e Independéncia do erro.
A andlise de regressdo ¢ realizada através do método dos Minimos Quadrados
Ordinarios, que visa determinar uma reta de regressdo que passe o mais proximo possivel de
todos os valores da variavel dependente. Ou seja, esse método encontra a equagdo 6tima com o

menor € possivel (MONTGOMERY et al., 2012).
2.2.1. Suposi¢ao de correlacdo linear entre varidvel dependente e variaveis independentes
Na primeira etapa do trabalho foram estudadas as correlagdes lineares entre a variavel

resposta e cada uma das varidveis explicativas. Foram realizados testes de normalidade de

Shapiro-Wilk para a varidvel dependente e todas as varidveis independentes (SHAPIRO e
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WILK, 1965). Vale destacar que o teste de normalidade feito para as varidveis preditoras nao
constitui um pressuposto do modelo de regressao, e foi realizado apenas para definir o teste de
significancia a ser realizado para as correlagdes.

Para identificar as variaveis independentes significativamente correlacionadas com a
varidvel dependente, foram realizadas andlises de correlagdo de Pearson, com varidveis que
seguem uma distribuicdo normal; e de Spearman para aquelas que ndo apresentam distribuicao
normal. O coeficiente de correlagdo de Pearson (r) (Eq. 3) indica o grau de correlagdo linear
entre duas varidveis quantitativas com distribuicdo normal e ¢ calculado por meio da

padronizacdo da covariancia entre as duas variaveis por seus respectivos desvios.

. 2 G =)y —y)
VIR Gy =02 X (v — ¥)?

3)

onde x; e y; sdo os valores das observagdes individuais das variaveis x € y; X € y sao as médias
das variaveis x e y, respectivamente.

Para as variaveis independentes que ndo apresentaram distribuicdo normal foi aplicada
a analise de correlagdo ndo paramétrico de Spearman, que avalia a relagdo entre duas variaveis
transformadas em ordinais. A andlise de correlacao de Spearman atribui um ranking a cada uma
das observagdes em cada varidvel. Os rankings sdo determinados pela classificagdo das
observagdes em ordem crescente, atribuindo a cada observa¢do o nimero correspondente ao
seu posto na sequéncia classificada. Posteriormente, o coeficiente de correlacdo de Spearman

(1) € calculado pela Eq. 4.

6, d?

" n(n?z-1) @)

s =

onde, Y, d? é a soma dos quadrados das diferencas entre os rankings das duas variaveis e n é o
numero de pares de observagdes.

Foi utilizada a estatistica de teste ¢ para determinar a significancia das analises de
correlacdo linear. Foram incluidas no modelo de regressdo linear multipla todas as varidveis
independentes que apresentaram correlagdo linear significativa com o '°N do solo, ao nivel de

5% de significancia.
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2.2.2. Suposicao de auséncia de multicolinearidade entre varidveis independentes

Modelos de regressao multipla com multicolinearidade entre variaveis independentes
diminuem a confiabilidade dos estimadores. Para garantir a auséncia de multicolinearidade no
modelo, as 46 variaveis independentes foram divididas em subconjuntos de variaveis (variaveis
climaticas, biofisicas, geograficas e edaficas). Cada subconjunto foi submetido a uma analise
de correlagdo linear par a par e dispostos em matrizes de correlagdo. Variaveis preditoras com
correlacdo » > |0,70| foram excluidas de cada subconjunto de varidveis. Para cada para de
varidveis com correlacdo maior que o limite estabelecido, a varidvel mantida foi escolhida
considerando sua influéncia potencial na varidvel dependente de acordo com a literatura
especializada. Em seguida, os subconjuntos sem variaveis correlacionadas foram agrupados
novamente em um conjunto de dados com todas as variaveis remanescentes. Esse novo conjunto
de dados passou por uma nova matriz de correlacao e busca por variaveis correlacionadas. Nesta
etapa, variaveis preditoras que apresentaram » > |0,70| com varidveis de outros subconjuntos

também foram excluidas.

2.2.3. Ajuste dos modelos de regressao linear multipla

O ajuste do modelo final preditivo para o 6'°N do solo passou por etapas que envolveram
ajustar modelos de regressao anteriores. As varidveis que apresentaram uma correlagdo com a
variavel dependente considerando um nivel de significancia de 5% foram incluidas no primeiro
modelo de regressdo linear multipla (Modelo 1). Portanto, o Modelo 1 nio considerou a
suposi¢do de auséncia de multicolinearidade. Este primeiro modelo serviu apenas para
comparagdo com os demais modelos e para observar a capacidade preditiva das varidveis
independentes para o 6'°N do solo, desconsiderando a interpretabilidade dos estimadores do
modelo.

No Modelo 2 de regressao linear multipla ajustado foram inseridas todas as variaveis
independentes nao correlacionadas entre si que apresentaram correlacdo linear significativa
com o J"°N do solo, ao nivel de 5% de significancia, respeitando assim as duas primeiras
suposicodes. Para reforcar a suposicao de auséncia de multicolinearidade, foi calculado o Fator
de Inflagdo da Variancia (VIF) do Modelo 2. O VIF detecta a multicolinearidade entre as
variaveis preditoras de um modelo. O VIF representa o incremento da variancia devido a

presenca de multicolinearidade (Montgomery et al. 2012) e € calculado por
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1
VIF, = —— k=12,...,

onde p é a quantidade de variaveis preditoras; RZ é o coeficiente de determinagio da regressio
entre a variavel independente X; e todas as outras varidveis independentes. Foram
desconsideradas as preditoras com VIF > 10.

Para a definicdo do Modelo final, o Modelo 2 passou por um processo de selecdo de
variaveis por meio do método Stepwise AIC (YAMASHITA et al., 2007). Este método gera
modelos adicionando uma varidvel preditora significativa x, em um modelo e compara o valor
do critério de todos os modelos anteriores. Entdo, adiciona a variavel x, ao modelo se ela

fornecer o melhor valor do critério AIC. O AIC ¢ dado por
AIC =2k — 2In(L) (6)

em que AIC é o Akaike Information Criterion; k ¢ o nimero de parametros do modelo,
incluindo o intersepto; /n € a fungdo logaritmo natural; L ¢ a verossimilhan¢a do modelo. Essa
escolha pode funcionar por método de sele¢ao (forward) ou por método de remocgao (backward)
de varidveis (YAMASHITA et al., 2007). O objetivo ¢ encontrar um modelo com o menor valor

de AIC possivel, o que indica um melhor ajuste aos dados com um niimero minimo de varidveis.
2.2.4. Suposigdes envolvendo os erros do modelo de Regressdao Linear Multipla

Os residuos do Modelo final foram submetidos a analise grafica para a avaliagdo dos
pressupostos da regressdo linear multipla. Além disso, os residuos foram testados para
homocedasticidade, normalidade, independéncia dos erros e autocorrelagao espacial, uma vez
que os dados apresentam localizacao espacial conhecida.

Para testar a suposi¢do de normalidade dos residuos, foi aplicado o método de Shapiro-
Wilk, que testa a hipotese nula que uma amostra aleatéria segue uma distribuicdo normal

através da estatistica W apresentada na Eq. 7.

n 2
_ (Zizlax(i)) (7)

v Z?=1(xi — X)?
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onde W ¢ a estatistica de teste, n ¢ o tamanho da amostra, x(;) ¢ o i-ésimo menor valor

observado, X ¢ a média da amostra e a sd3o os coeficientes calculados a partir das médias,
covariancias e variancias teoricas da distribui¢ao normal padrdo. O valor da estatistica W ¢
comparado com valores criticos tabelados para determinar se a amostra segue uma distribui¢ao
normal.

A distribuicdo da soma dos quadrados e das estatisticas dos testes de hipoteses da
regressao linear multipla dependem da suposicao de homocedasticidade. Isso porque quando
os residuos sdo heterocedasticos, os estimadores de minimos quadrados ordinarios (MQO) dao
mais peso para as amostras com maior variancia. O teste de homocedasticidade testa a hipdtese
nula de que a variancia dos erros ¢ constante. Aqui, foi aplicado o teste de Breusch-Pagan (BP),

que usa a estatistica LM calculando sua significancia pela distribui¢do qui-quadrado.
LM =n.R:~y? (8)

onde n ¢ o nimero de observagoes ¢ Réz ¢ o coeficiente de determinacdo obtido a partir de uma

regressdo auxiliar dos residuos ao quadrado (é2) em relagdo as variaveis independentes. A
estatistica LM ¢ entdo comparada ao valor critico da distribuigdo qui-quadrado (x?) para
determinar se héa evidéncias de heterocedasticidade.

Por se tratar de dados com distribui¢do espacial conhecida, a independéncia dos
residuos do modelo foi testada a partir da autocorrelagdo espacial, usando o Indice Global de

Moran. O indice de Moran calculado para os residuos do Modelo final ¢ dado por

n Y wii(ei — €)(e — €)

| =
Yisi(ei— €)? =1 Z;‘l=1 Wij

©)

em que €; € o valor do residuo do modelo na localidade da amostra i € €; € o valor do residuo
do modelo na localidade da amostra j; o peso w;; € dado pela distincia entre os pares de

amostras (i, j).

2.3.  Avaliagdo da performance do modelo
Considera-se que a Soma dos quadrados totais (SQT) = Soma dos quadrados do modelo

(SQM) + Soma dos quadrados dos residuos (SQR), ou seja
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i(yi -y = i@i -9+ i(yi - 92 (10)
i=1 i=1 i=1

Onde y; ¢ o valor observado da varidvel dependente para cada observagdo i, y ¢ a média da
amostra, y € o valor predito pelo modelo e n ¢ o nimero de observagdes.
Assim, € possivel calcular o Coeficiente de Determinagio (R?), que mostra o efeito das

variaveis independentes (x) na explicagdo da variabilidade da variavel dependente (y):

SQM _ SQT — SQR _ . SQR

R? = =1-
SQT SQT SQT

(1)

A partir do R’ é calculado o coeficiente de determinagio ajustado (R’.qj), que minimiza

o efeito da quantidade de covariaveis inseridas no modelo. O R?.4 é dado por

e e

em que p ¢ o nimero de variaveis independentes e n é o numero de observagdes da amostra.
Para testar o poder de predigdo do modelo foi realizada uma validagao cruzada Leave-
One-Out (LOOCV). Esse método de validagdo cruzada ajusta o modelo de regressdao usando
todas as observagdes, exceto a observacao i. Porteriormente, realiza a predigdo para a
observagao i usando o modelo ajustado e calcula o residuo para a observacao i como a diferenga
do valor predito y; pelo valor observado y;, repetindo esse procedimento até contemplar todas

as observagdes do banco de dados. Por fim, ¢ calculado o erro médio quadratico (MSE).
1 n
MSE = EZ(}G - y)? (13)
i=1

em que n ¢ o numero total de observagdes no conjunto de dados; y; ¢ o valor real da variavel
de resposta para a observacao i; y; € o valor previsto da variavel de resposta para a observagao
i usando o modelo ajustado sem esta observagdo. Outra medida de erro para descrever a
performance dos modelos foi a Root Mean Squared Error (RMSE), que ¢é calculada a partir da
raiz quadrada do MSE. E uma métrica comum para medir o qudo proximo as previsdes do

modelo estdo em relagdo aos valores reais. O RMSE ¢ expresso na mesma unidade da varidvel
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resposta e fornece uma medida absoluta do desvio do modelo. Quanto menor o valor do RMSE,
melhor o ajuste do modelo aos dados, indicando que as previsdes estdo mais proximas dos
valores reais.

Todas as analises estatisticas foram realizadas no programa R v. 4.2.2 (R Core Team
2022). O grafico das suposi¢des do modelo foi elaborado por meio da fun¢do check model do

Pacote performance (LUDECKE et al., 2021). O script R esta disponivel no APENDICE D.

. RESULTADOS

3.1.  Andlise descritiva da varidvel resposta

Os valores observados de 5'°N do solo das amostras se aproximam de uma distribuigao

normal, conforme apontado pelo teste de Shapiro-Wilk (W = 0,985; p-valor = 0,35) (Figura 2).

o
M -

o

0.20
|

/|
S \\
¥ - ¥h‘
s ¢ 8 8 @

Densidade

0.00
L

3"°N do s0l0 (%)

Figura 2. Distribui¢do de densidade dos valores observados de 5'°N do solo das amostras.

Os valores medidos de 6'°N do solo apresentaram uma amplitude de 7,48 %o. O valor
minimo medido foi 2,09 %o € 0 maximo foi de 9,57 %o, com uma média de 5,53 %o, muito

proximo da mediana 5,71 %o. As medidas resumo do 6'°N do solo estdo dispostas na Tabela 1.

Tabela 1. Medidas resumo da variavel dependente.

Desvio
Minimo 1° Quartil Mediana Média 3° Quartil Maximo
Padrao

2,09 4,60 5,71 5,53 6,46 9,57 1,49
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3.2.  Selecdo de variaveis preditoras

3.2.1. Variaveis preditoras correlacionadas com o 8'°N do solo

Os testes de Correlagdo de Pearson realizados entre a varidvel resposta e cada uma das
cinco variaveis preditoras que apresentaram distribui¢do normal indicaram apenas trés variaveis
com relagdo significativa: bio3 (r = -0,40, p-valor < 0,05), ndvi_sep (r = -0,22; p-valor < 0,05)
e soilwater1500 (r = 0,20, p-valor < 0,05).

Entre as 41 variaveis preditoras que ndo apresentaram distribuicdo normal, 28
apresentaram correlacio de Spearman significativa com o 6'°N do solo (Figura 3). A variavel
bio4 é a preditora com maior for¢a de correlagio com 6'°N do solo do Cerrado (r; = 0,63; p-
valor < 0,05). A latitude também apresenta uma correlagio significativa com o 6'°N do solo (75
=-0,49; p-valor < 0,05). A variavel edafica com maior correlagdo com 6'°N do solo ¢ o teor de
carbono do solo (ry = 0,63; p-valor < 0,05). A produ¢do primaria liquida (npp) foi a variavel
biofisica com maior coeficiente de correlagdo de Spearman com o J"°N (r; = 0,34 p-valor <
0,05).

Correlago linear de Spearman com 0 3'°N do solo (%o)
Apenas correla¢des significativas (p-valor < 0,05)
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Figura 3. Correlagio de Spearman entre as vaidveis preditoras e o 6'°N do solo. O grafico

mostra apenas as correlagdes significativas (p-valor < 0,05).



23

3.2.2. Detecgao e eliminagdo de multicolinearidade

As matrizes de correlagdo para cada grupo de varidveis e a matriz de correlagdo das
variaveis selecionadas podem ser acessadas no APENDICE B. Os grupos de variaveis com
maior presenca de correlagdo forte foram os das variaveis climaticas e edaficas. A maioria das
variaveis climaticas sdo derivadas da temperatura média ou da precipitacdo anual. Por isso
apresentam muitas varidveis correlacionadas (Figura Al). Das 15 variaveis climaticas, nove
foram excluidas por apresentarem » >|0,70|. O subconjunto de varidveis climaticas selecionadas

nesta etapa esta representado na matriz de correlagdo da Figura 4.
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Figura 4. Matriz de correlagdo com as varidveis climaticas selecionadas.

As variaveis edaficas apresentaram alta colinearidade pois muitas delas dependem dos
mesmos processos que ocorrem no solo. Por exemplo, teores de carbono e nitrogénio dependem
dos teores de matéria organica do solo e da dindmica de decomposi¢ao da matéria organica, por

1sso espera-se que apresentem forte correlagao. Das 12 variaveis edaficas, sete foram excluidas
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por apresentarem » > |0,70|. O subconjunto de variaveis edaficas selecionadas nesta etapa esta

representado na matriz de correlagdo da Figura 5.
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Figura 5. Matriz de correlagdo com as variaveis edaficas selecionadas.

O conjunto de dados contendo as varidveis selecionadas em cada grupo também passou
por uma matriz de correlagdo para identificagdo de multicolinearidade. No total, foram 16
variaveis preditoras testadas. Destas, trés foram eliminadas por apresentarem » > |0,70| com
outras variaveis. Foram eliminadas a longitude (long) e a latitude (/at), que apresentaram alta
correlagdo com as varidveis climaticas; e o npp. A matriz de correlagdo com as variaveis

selecionadas pode ser acessada na Figura A3, no APENDICE B.
3.3.  Modelo de regressao linear multipla
O Modelo I incluiu todas as preditoras que apresentaram correlagdo significativa com

0N do solo, ainda desconsiderando a suposi¢io de auséncia de multicolinearidade do modelo

de regressdo linear multipla. Esse primeiro modelo serviu apenas para comparagdo com 0s
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modelos ajustados posteriormente. O Modelo 1 teve o R’ de 0,81, com um R4 de 0,66 (p-valor
< 0,001). Os coeficientes da regressao, a tabela da analise de variancia e os parametros do
Modelo I podem ser encontradas no APENDICE C (Tabela A2).

O Modelo 2 foi ajustado apos exclusdo das varidveis preditoras que apresentaram
multicolinearidade. O segundo modelo com as 13 variaveis teve um R’ de 0,61 € R? ajustado
de 0,55. Os coeficientes da regressdo, a tabela da andlise de varianvia e os parametros do
Modelo 2 também podem ser encontrados no APENDICE C (Tabela A2). O Modelo final foi
gerado a partir do método Stepwise AIC aplicado ao Modelo 2. O método selecionou as
seguintes varidveis: bio3, biol6, Bio4, bio7, d13C e Ca2. A varidvel bio3 apresentou um nivel
de significancia elevado (p-valor > 0,14) ap0ds sele¢do de variaveis por Stepwise AIC e foi
excluida do modelo final.

A variavel biol6 representa a precipitacdo do trimestre mais umido e ¢ dado em
milimetros (mm) de chuva. A média desta variavel foi 714,4 mm, com um desvio padrdo de 100,7
mm. As variaveis bio4 representa a sazonalidade da temperatura do local da amostra, dada em °C*100
(ver APENDICE A). O valor médio foi de 115,1, com um desvio padrio de 44,51. A variavel bio7 ¢ a
medida da amplitude de temperatura para cada local amostrado. A menor amplitude de temperatura
anual entre os pontos de coleta foi 16,1 °C. A maior amplitude de temperatura anual foi de 22,47 °C. A
variavel Ca2 é o valor da concentragdo do ion Cax" medido nas amostras de solo. O valor
minimo encontrado foi 0, com uma média de 0,71 cmol/dm?. Com um valor maximo de 7,65
cmol/dm? e uma média muito maior que a mediana, ¢ evidente que essa concentragio apresenta
naturalmente alguns valores extremos (outliers) devido a natureza da varidvel. Portanto, foi
transformada em logaritmo natural no modelo. O dI3C, que representa o §"°C do solo,
apresentou uma média de -23,7 %o, com valore minimo de -28,1 %o ¢ maximo de -14,6 %o. As

medidas resumo das varidveis preditoras usadas no Modelo final sdo apresentadas na Tabela 2.

Tabela 2. Medidas resumo das varidveis preditoras usadas no Modelo final.

Desvio
Variavel Minimo 1°Quartili Mediana  Média  3°Quartil Maximo Padrio
biol6 435,10 656,00 763,90 714,40 793,00 860,10 100,69
bio4 54,95 69,12 123,71 115,09 148,18 251,40 4451
bio7 16,10 16,98 17,51 17,76 18,43 22,47 1,14
Ca2 0,00 0,10 0,28 0,71 0,66 7,65 1,31

di3C -28,11 -26,55 -24,95 -23,73 -21,60 -14,60 3,57




26

O modelo final apresentou R’ de 59,31% e R’.q de 57,07%. As variaveis bio4, bio7,
Ca?2 e d13C foram fatores associados positivamente com o §'°N do solo. A variavel bio7, por
exemplo, apresentou um coeficiente de 0,26 no modelo final (Tabela 3). Isso indica que a cada
1 °C de aumento da amplitude anual da temperatura, espera-se um aumento médio de 0,26 %o
no 6"°N do solo, considerando constante as demais variaveis independentes. Apenas a variavel
biol6 apresentou uma associagdo negativa. O efeito parcial de biol6 no modelo indica que,
mantendo as demais variaveis constantes, um aumento de 1 mm de precipitagao no trimestre
mais tmido diminui em média 0,004 %o no 0"°N do solo. Todas as variaveis do modelo final

apresentaram um nivel de significancia p-valor < 0,05 e o VIF <2 (Tabela 3).

Tabela 3. Coeficientes da regressdo, tabela de analise de variincia e os pardmetros do modelo

final para o 8'°N do solo do Cerrado.

Sd. Sum of

X Coef. Error t Pr>jt)) gl Sq. RSS AIC F Pr(>F) VIF
(Intercept) 5,810 2,11 2,75 0,01 87,03 1,47

biol6 -0,004 0,00 -3,45 0,00 1 11,40 9842 1141 11,92 0,00 1,19
bio4 0,010 0,00 3,60 0,00 1 1242 9945 12,42 12,99 0,00 1,64
bio7 0,259 0,10 2,49 0,01 1 595 9297 589 6,22 0,01 1,42
logIp(Ca2) 1,108 0,25 4,50 0,00 1 19,33 106,36 18,93 20,22 0,00 1,25
di3C 0,162 0,03 5,05 0,00 1 2438 111,41 2343 2549 0,00 1,33

3.4. Analise dos residuos do modelo final

A avaliacao grafica do modelo final indica que as suposi¢des da regressao linear
multipla foram alcancadas (Figura 6). Nota-se que a distribui¢do dos valores preditos pelo
modelo se aproxima da distribui¢do dos dados observados. O modelo parece ser homocedastico

e o grafico ggplot indica que os residuos seguem uma distribui¢ao normal.
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Figura 6. Avaliagdo visual dos pressupostos do modelo de regressdo linear multipla aplicado

na predi¢do de 6"°N do solo no Cerrado.

A Tabela 4 apresenta os valores resumo dos residuos, que apresentaram meédia zero,

muito proxima da mediana (-0,06). O residuo maximo gerado pelo modelo final foi 2,35 ¢ o

minimo -1,84 (Tabela 4). O teste de Shapiro-Wilk ndo apresentou evidéncia estatistica para

rejeitar a hipdtese de normalidade (W = 0,9816; p-valor = 0,19). Portanto, o modelo atende a

suposicao de normalidade dos residuos.

Tabela 4. Medidas resumo dos residuos do modelo de regressdo linear multipla.

Minimo 1° Quartil Mediana

Média 3° Quartil Maiximo

-1.84 -0,73 -0,06

0,00 0,75 2.32
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O teste de Breusch-Pagan indicou que ndo ha evidéncia estatistica para rejeitar a
hipétese nula de homoscedasticidade (BP = 3,49; gl = 6; p-valor = 0,62). Portanto, o modelo
respeitou a suposi¢do de homocedasticidade. O Indice Global de Moran indicou auséncia de
autocorrelacdo espacial entre os residuos (Morans’I = 0,02; p-valor = 0,40). A Figura 7 mostra
o Indice Local de Moran por classes de distancia e um mapa mostrando o padrio espacial dos

residuos. Nota-se a auséncia de um padrdo espacial dos residuos.
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Figura 7. Mapa da distribuigdo espacial dos residuos e correlograma.

3.5.  Avaliagdo da performance preditiva do modelo final por Validacdo Cruzada Leave-

One-Out
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A performance preditiva do modelo linear multiplo final apo6s validagdo cruzada LOO
obteve um R’ menor do que os modelos gerados nas etapas anteriores do Stepwise AIC.
Também apresentou um maior RMSE (Figura 8). O Modelo I teve um R’ preditivo de 0,81 e
um RMSE de 0,63. O Modelo 2 gerou o R? preditivo de 0,61, com RMSE de 0,92. O modelo
final teve R’ da validagdo cruzada de 0,59, com RMSE de 0,94 (Tabela 5).

104a) 101{b) 101c)

3"°N medido (%o)
>
5"°N medido (%o)

3"°N medido (%)

T
2_ 2 L 2_
2 4 6 8 10 2 4 6 8 10 2 4 6 8 10
3"°N predito (%o) 3"°N predito (%) 5'°N predito (%)

Figura 8. Grafico de dispersio mostrando os valores observados de 8'°N e os valores preditos
ap6s a LOOCV: a) performance preditiva do Modelo 1; b) performance preditiva do Modelo 2,
ap6s exclusdo de variaveis pelo VIF; c) validacdo cruzada do Modelo final, com varidveis

selecionadas pelo método sepwise AIC. A linha cinza representa a linha 1:1.

A avaliagdo dos parametros do modelo (Tabela 5) mostrou uma performance de
predi¢do inferior do modelo final em relagdo aos modelos 1 € 2 quando considerados o R ¢ o
RMSE. Porém, o modelo final obteve um o R’ maior que o Modelo 2 a menor diferenga entre
0 R’ e 0 R?,y, indicando uma menor influéncia da quantidade de variaveis na performance do
modelo. Mesmo com uma quantidade muito inferior de varidveis e seguindo todos os

pressupostos da regressao linear multipla, o modelo final apresentou ainda o valor de AIC um

muito proximo que o Modelo 1.

Tabela 5. Performance dos modelos de regressdo gerados no processo € do modelo final.

Modelo AIC R’ Ry RMSE F p-valor
Modelo 1 277,56 0,81 0,66 0,63 5,48 0,00
Modelo 2 297,19 0,61 0,55 0,92 10,19 0,00

Modelo final 278,74 0,59 0,57 0,94 26,53 0,00

4. DISCUSSAO
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4.1. Desempenho dos modelos

A comparagdo da performance mostra que o Modelo I teve um desempenho superior
que os Modelos 2 ¢ final (Figura 8; Tabela 5). Entretanto, o Modelo 1 foi usado apenas como
parte do processo exploratdrio dos dados. Ele poderia ser usado para a predi¢ao dos valores da
variavel dependente, mas os coeficientes ajustados no Modelo I ndo sdo confidveis. A Figura
8a mostra que o Modelo 1 foi capaz de realizar predicdo de valores maximos € minimos do
banco de dados com mais precisao em comparacao com os modelos 2 ¢ final (Figura 8bc). Esse
fato pode indicar que os critérios de selegdo de variaveis usados aqui pode ter excluido uma ou
mais variaveis independentes capazes de a explicar os valores extremos da variavel dependente.
Entretanto, essa performance também pode caracterizar overfitting por violar o principio da
parcimoénia incluindo mais variaveis que o necessario ou aumentando a complexibilidade e
flexibilidade para gerar um melhor desempenho (HAWKINS, 2004). Isso ocorre porque um
modelo com mais varidveis tem maior flexibilidade para capturar padrdes complexos no banco
de dados (RENCHER e PUN, 1980; HAWKINS, 2004). Porém, modelos com muitas variaveis
correm o risco de se ajustar excessivamente aos dados, capturando nao apenas os padroes reais,
mas também o ruido ou flutuagdes aleatodrias.

Modelos que apresentam esse tipo de overfitting podem ser sensiveis a variacdes
aleatdrias nos dados de entrada. Se essas variagdes forem especificas para o conjunto de dados
de entrada, isso pode tornar o modelo inadequado para a predicdo de novos dados, ou seja, o
modelo pode ndo generalizar bem para novas amostras e atualizacdes do banco de dados
(HAWKINS, 2004). Modelos multiplos com excesso de varidveis também podem aumentar a
complexidade da interpretagdo e diminuir a confiabilidade dos coeficientes da regressao
(RENCHER e PUN, 1980). Mesmo que tenham um bom desempenho em predicdes, esses
modelos ndo permitem a compreensao dos fatores que realmente estdo impulsionando as
previsdes.

Para evitar overfitting e permitir a quantifica¢do do efeito de cada varidvel preditora no
modelo final, foi necessario um processo de selecdo de variaveis preditoras que excluiu as que
apresentaram colinearidade. Posteriormente, o método stepwise AIC usado para ajustar o
Modelo final buscando selecionar um subconjunto das varidveis independentes com um
equilibrio entre o ajuste do modelo e a complexidade do modelo. O método stepwise AIC
também pode ajudar a explicar o menor R? do modelo final. Durante o processo de escolha das

variaveis, o0 método pode excluir algumas variaveis que t€m um pequeno impacto na variavel
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dependente, resultando em um valor de R? menor do que um modelo com todas as variaveis

incluidas (YAMASHITA et al., 2007).

4.2. Explicacdes sobre a variabilidade do '°N do solo do Cerrado a partir do modelo final

O modelo final ajustado aos dados utilizou seis variaveis preditoras selecionadas entre
as 48 presentes no banco de dados. As variaveis selecionadas foram biol6, bio4, bio7, d13C e
Ca2. O modelo selecionado apresentou um coeficiente de determinagdo de 0,59 e um RMSE
de 0,94. Ou seja, as seis varidveis preditoras conseguiram explivar aproximadamente 59% da
variancia do 6'°N do solo nas observa¢des. Embora pareca uma baixa performance, esses
valores podem ser considerados elevados considerando a complexidade da varidvel predita e a
baixa quantidade de amostras para representar o fenomeno. Estudos prévios de predicao de
isotopos estaveis de nitrogénio ja se contentaram com performances semelhantes ou inferiores
(SENA-SOUZA et al., 2020; CRAINE et al., 2015; AMUNDSON et al., 2003).

Uma das vantagens do modelo ajustado neste estudo em relagdo a trabalhos anteriores
foi a inclusdo de variaveis edaficas provenientes de dados primarios. Isso porque modelos
preditivos de is6topos estaveis geralmente buscam aplicar a predi¢cao na elaboracdo de um mapa
e usam modelos espaciais de dados secundarios (NEVES et al., 2021; SENA-SOUZA et al.,
2019; 2020). A inclusdo de varidveis preditoras medidas nas mesmas amostras de solo podem
ajudar a compreender os mecanismos do fracionamento isotépico do ¢'°N do solo no Cerrado
(BUSTAMANTE et al., 2004).

O método stepwise AIC incluiu duas variaveis edaficas no Modelo final. O di13C foi
uma delas e corresponde ao 6'°C do solo. Essa varavel tem a mesma notagdo da variavel
dependente, e mostra a razio isotdpica para os isdtopos estaveis de carbono (ver Eq. 1). O 6"3C
do solo teve um coeficiente positivo no modelo e apresentou uma correlagdo positiva com o
6"°N do solo (Tabela 3). Essa relacio entre 0 §°C e o 6'°N do solo ja foi observada em outros
ambientes (PERI ez al., 2012). Ambas as varidveis sao indicativas a eficiéncia na ciclagem do
N e dinamica da Matéria Organica do Solo (MOS) e perdem is6topos mais leves ao longo do
processo de decomposicao da matéria organica (PERI ez al., 2012). Além disso, ambientes com
presenca de algumas gramineas tém o valor de 6'°C mais elevado, e nesses ambientes pode
haver mais perda de N por vias gasosas, elevando também o valor de 6'°N (SENA-SOUZA et
al., 2023).

Outra varidvel edafica selecionada para o Modelo final foi o Ca2, que representa a

concentracdo dos ions de Célcio (Ca** cmol/dm®) no solo. O coeficiente positivo da
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concentragdo Ca®" no solo no Modelo final é coerente com a dinimica do nitrogénio no solo
(Tabela 3). Embora existam poucos estudos dessa natureza em ambientes carsticos (formado
em rochas calcérias, ricas em Ca), sabe-se que Ca*" pode ter um impacto indireto no 6'°N por
meio de sua influéncia no pH do solo e nos processos de nitrificagdo e desnitrificacdo. O Ca*"
no solo pode competir com ions hidrogénio (H") e aménio (NH4") nas trocas cationicas, levando
a uma diminuicdo da acidez e aumento do pH do solo (PERAKIS et al., 2013). Em solos com
pH mais alcalino, a nitrificagdo ¢ favorecida, resultando na conversao do amoénio em nitrato
(NOs3"). Durante a nitrificacao, ocorre um maior fracionamento isotdpico que tende a acumular
o >N (HOULTON et al., 2006). Portanto, um aumento na concentracdo de Ca®" que leva ao
aumento do pH do solo pode resultar em uma propor¢io mais alta de >N em relagdo ao "N,
aumentando o ¢'°N do solo. Por outro lado, em solos com baixa concentragdo de Ca*" e pH
mais acido, a nitrificagdo pode ser inibida, favorecendo a retengdo de aménio (NH4") no solo,
que tem um menor valor de §'°N (HOGBERG, 1997).

As demais varidveis preditoras que compdem o Modelo final sdo variaveis climaticas
extraidas de dados secundarios da base de dados WorldClim (HIJMANS et al., 2005). Trés das
quatro variaveis climaticas representam medidas de variacdo da temperatura do ambiente:
Sazonalidade de temperatura (bio4); ¢ Amplitude anual da temperatura. Isotermalidade ¢ dada
em °C e indica a variagdo viaria de temperatura. Essa varidvel apresentou um efeito negativo
no modelo. A sazonalidade da temperatura ¢ o desvio padrdo da temperatura do ano
multiplicado por 100. A Amplitude anual de temperatura ¢ dada em °C. As duas ultimas tiveram
um coeficiente positivo no modelo.

Os efeitos das varidveis derivadas da temperatura sdo coerentes com o que se espera,
uma vez que a sazonalidade climatica do Cerrado é um dos princiais fatores que afetam o §'°N
do solo. Sabe-se que ha uma correlagio forte entre o 5"°N do solo e o 6'°N das plantas em cada
drea (NARDOTO et al., 2014). Existe uma grande variacdo de valores de §'°N foliar entre as
plantas do Cerrado devido a sazonalidade, forma de vida e a habilidade da planta em fixar ou
ndo o N atmosférico. Além disso, pode haver diferenga entre individuos de uma mesma espécie
vivendo em fitofisionomias diferentes (BUSTAMANTE et al., 2004). As principais fontes de
N para as plantas do Cerrado apresentam diferentes composi¢oes isotdpicas (COPLEN et al.,
2002; ROBINSON, 2001).

A varidvel biol6 também foi selecionada para ajuste do modelo final. A varidvel
representa a precipitagdo pluviométrica do trimestre mais Umido, uma das medidas da
sazonalidade climatica derivada da precipitagdo anual. O resultado ¢ semelhante a tendéncias

encontradas em escala global. Craine ef al. (2015) mostraram que em média, ambientes secos
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tendem a ter mais perda de N do solo por vias gasosas, deixando o solo com maiores valores de
6">N do que em ambientes mais chuvosos. Padrdes de maiores valores de J'°N do solo em
ambientes de savana com menor disponibilidade de 4gua também foram encontrados na Africa
(WANG et al., 2013). Esse padrao indica um ciclo mais aberto nesses ambientes, com maiores
perdas relativas de N para a atmosfera em comparagdo aos ambientes com maior
disponibilidade de 4gua (WANG et al., 2013).

5. CONCLUSAO

O modelo de regressio linear multipla ajustado para os dados de 6'°N do solo do Cerrado
confirmou algumas tendéncias encontradas realizados em diversos biomas. As principais
evidéncias apontavam para uma influéncia negativa da precipitagio nos valores de 5'°N,
confirmada pela entrada da variavel biol6. Areas com menor precipitagio estdo associadas a
uma maior amplitude e maior sazonalidade da temperatura, que tiveram influéncia positiva no
modelo. Apesar da confirmagdo dos padrdes, algumas variaveis edaficas provenientes de dados
primarios ajudaram a ajustar o modelo e foram significativas, reforcando a necessidade de
incluir esse tipo e dados na explicagdo de valores isotopicos do solo. A relagio do 6'°N com o
613C do solo ja era conhecida e foi confirmada pelo modelo ajustado no presente estudo. Um
possivel avango do modelo apresentado é a concentragio de Ca’" como uma variavel
explicativa significativa. O efeito positivo do Ca®>" no 6'°N do solo foi explicado por sua
influéncia direta na acidez do solo e no aumento da capacidade de troca de cations. Entretanto,
ainda ha um campo cientifico para ser explorado considerando a relagdo direta entre Ca*" no
6"*N do solo. O ajuste de modelos explicativos do §'°N do solo em ambientes cérsticos podem
ajudar a esclarecer o padrio encontrado e identificar mecanismos diretos de influéncia do Ca*".

Foi possivel ajustar um modelo de regressdo linear multipla aos dados disponiveis. O
Modelo final ajustado seguiu todas as suposi¢des da regressao linear multipla. O coeficiente de
determina¢do de 60% apds a validagdo cruzada mostrou um modelo com bom desempenho
preditivo além da interpretabilidade dos coeficientes. Apesar do bom desempenho, os critérios
de selecdo de varidveis podem ter excluido varidveis de grande relevancia para explicar a
varidvel dependente. O alto poder preditivo do modelo com todas as varidveis demonstra que o
conjunto de variaveis pode conter mais explica¢do para a variancia do 6'°N do solo, embora
esse desempenho também pode indicar overfitting. Neste sentido, futuros trabalhos podem
explorar outros métodos de sele¢do de varidveis, bem como métodos que integram grupos de
variaveis, como andlise de componentes principais, antes de ajustar o modelo de regressao

linear multipla.
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A vantagem do modelo final ajustado ¢ a confiabilidade na interpretacio dos
coeficientes. Porém, outros tipos de modelagem podem ser testados neste conjunto de dados
para explorar outras relagdes lineares e nao lineares. Por exemplo, o uso de outros modelos de
aprendizagem de méaquina, como Floresta Aleatoria (Random forest), podem ser aplicados na

tentativa de melhorar a predicdo ou encontrar relagdes ndo lineares no conjunto de dados.
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APENDICE A - Lista de variaveis independentes utilizadas

Tabela Al. Significado e fonte das varidveis independentes usadas neste estudo.

Nome no cédigo Significado Fonte
temp_wc Temperatura média anual (°C) WorldClim 2.0 (Hijmans et al., 2005)
Meédia mensal da variagdo diaria de temperatura
bio2 WorldClim 2.0 (Hijmans et al., 2005)
(max temp - min temp)
bio3 Isotermalidade WorldClim 2.0 (Hijmans et al., 2005)
bio4 Sazonalidade de temperatura (BIO2/BIO7) * 100 WorldClim 2.0 (Hijmans et al., 2005)
bios Temperatura maxima do més mais quente (°C) WorldClim 2.0 (Hijmans et al., 2005)
bio6 Temperatura minima do més mais frio (°C) WorldClim 2.0 (Hijmans et al., 2005)
bio7 Amplitude anual de temperatura (BIO5-BIO6) WorldClim 2.0 (Hijmans et al., 2005)
bio8 Temperatura média do trimestre mais tmido (°C)  WorldClim 2.0 (Hijmans et al., 2005)
bio9 Temperatura média do trimestre mais seco (°C) WorldClim 2.0 (Hijmans et al., 2005)
biol0 Temperatura média do trimestre mais quente (°C) ~ WorldClim 2.0 (Hijmans et al., 2005)
bioll Temperatura média do trimestre mais frio (°C) WorldClim 2.0 (Hijmans et al., 2005)
pre_wc Precipitag@o anual (mm) WorldClim 2.0 (Hijmans et al., 2005)
biol3 Precipitagdo do més mais chuvoso (mm) WorldClim 2.0 (Hijmans et al., 2005)
biol4 Precipitagdo do més mais seco (mm) WorldClim 2.0 (Hijmans et al., 2005)

Sazonalidade de precipitagdo (Coeficiente de . B
biol5 WorldClim 2.0 (Hijmans et al., 2005)
Variagdo da precipitagdo anual)

biol6 Precipitac@o do trimestre mais imido (mm) WorldClim 2.0 (Hijmans et al., 2005)
biol7 Precipitag@o do trimestre mais seco (mm) WorldClim 2.0 (Hijmans et al., 2005)
biol8 Precipitag@o do trimestre quente (mm) WorldClim 2.0 (Hijmans et al., 2005)
biol9 Precipitag@o do trimestre mais frio (mm) WorldClim 2.0 (Hijmans et al., 2005)
) Média de abril (1999-2017) do indice de vegetagdo Copernicus Global Land Service dataset
ndvi_apr de diferenga normalizada (CGLS) (Camacho et al., 2013)
ndvi sep Meédia de setembro (1999-2017) do indice de Copernicus Global Land Service dataset
N vegetagdo de diferenca normalizada (CGLS) (Camacho et al., 2013)
npp Produgao primaria liquida MODIS17
app Produgéo primaria bruta MODIS17
) Fragdo de radiag@o absorvida por atividade Copernicus Global Land Service dataset
Japar fotossintética (CGLS) (Camacho et al., 2013)
soilwater1500 Contetudo de 4gua no solo a 1500 kpa Copernicus Global Land Service dataset
(CGLS) (Camacho et al., 2013)
lat Latitude Este estudo
long Longitude Este estudo
alt Altitude SRTM (http://earthexplorer.usgs.gov)
pH H20 pH em agua Este estudo
P Fostoro (mg/dm3) Este estudo
K Potassio (mg/dm3) Este estudo
Ca2 Célcio (cmol/dm3) Este estudo
Mg2 Magnésio (cmol/dm3) Este estudo

Al3 Altrocavel Aluminio trocavel (cmol/dm3) Este estudo




H + Al - Extrator Acetato de Calcio 0,5mol/L - pH
7,0

Soma de bases trocaveis (cmol/dm3)

Capacidade de troca cationica efetiva (cmol/dm3)
Capacidade de troca cationica a pH 7,0 (cmol/dm3)
Indice de Saturagdo por Bases (%)

Indice de Saturagdo por Aluminio (%)

Fosforo remanescente

Nitrogénio (%)

Carbono (%)

Razao Carbono Nitrogénio

Is6topos estaveis de Carbono

Este estudo

Este estudo
Este estudo
Este estudo
Este estudo
Este estudo
Este estudo
Este estudo
Este estudo
Este estudo
Este estudo
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APENDICE B — Matrizes de correlacio entre variaveis independentes
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APENDICE C - Tabelas de analise de variincia, Coeficientes da regressio, e os

parametros de modelos gerados no processo metodoldgico

Tabela A2. Tabela de coeficientes e estatisticas do modelo de regressao multipla gerado com
todas as variaveis que apresentaram correlacao linear de Pearson ou de Spearman significativa

(p-valor < 0,05) com a variavel dependente.

Sum

Estimate Std.Error t Pr>|t) Df ofSq RSS AIC F Pr(>F)
(Intercept) 159.50 120.20 1.33 0.19 39.27 0.29
lat -0.355 0.38 -0.95 0.35 1 0.66 39.93 -0.09 0.89 0.35
long -0.059 0.35 -0.17 0.86 1 0.02 39.29 -1.65 0.03 0.86
pH_H20 -1.150 0.84 -1.37 0.18 1 1.39 40.66 1.67 1.88 0.18
P -0.019 0.14 -0.14 0.89 1 0.01 39.29 -1.67 0.02 0.89
K -0.043 0.11 -0.38 0.71 1 0.11 39.38 -1.44 0.14 0.71
Ca2 -16.760 4431 -0.38 0.71 1 0.11 39.38 -1.45 0.14 0.71
Mg2 -16.940 44.43 -0.38 0.70 1 0.11 39.38 -1.44 0.15 0.70
Al3_Altroc 0.415 0.78 0.53 0.60 1 0.21 39.48 -1.20 0.28 0.60
H Al3 -0.461 0.26 -1.79 0.08 1 236 41.63 395 3.19 0.08
SB 16.580 4432 037 0.71 1 0.10 39.38 -1.45 0.14 0.71
4 0.023 0.04 0.53 0.60 1 0.21 39.48 -1.20 0.28 0.60
m -0.014 0.02 -0.64 0.53 1 0.30 39.57 -0.97 0.41 0.53
P_Rem -0.067 0.03 -2.37 0.02 1 4.18 43.45 8.10 5.64 0.02
N 5.011 16.36  0.31 0.76 1 0.07 39.34 -1.54 0.09 0.76
d13C 0.198 0.06 3.59 0.00 1 9.55 48.82 19.40 12.89 0.00
C 0.239 0.92 0.26 0.80 1 0.05 39.32 -1.58 0.07 0.80
CN -0.145 0.14 -1.05 0.30 1 0.81 40.08 0.28 1.10 0.30
pre_wc -0.011 0.01 -1.34 0.19 1 1.33 40.61 153 1.80 0.19
temp wc 3.981 537 0.74 0.46 1 0.41 39.68 -0.71 0.55 0.46
bio2 9.662 10.09 0.96 0.34 1 0.68 39.95 -0.04 0.92 0.34
bio3 -1.682 1.76 -0.96 0.34 1 0.68 39.95 -0.05 0.91 0.34
bio4 -0.022 0.10 -0.23 0.82 1 0.04 39.31 -1.61 0.05 0.82
bio5 -6.833 7.04 -0.97 0.34 1 0.70 39.97 0.00 0.94 0.34
bio6 5.211 6.75 0.77 0.44 1 0.44 39.71 -0.62 0.60 0.44
bio8 -4.136 4.19 -0.99 0.33 1 0.72 40.00 0.06 0.98 0.33
bio9 -3.732 4.25 -0.88 0.38 1 0.57 39.84 -031 0.77 0.38
biol0 2.298 429 0.54 0.59 1 0.21 39.49 -1.18 0.29 0.59
bioll 2.688 3.51 0.77 0.45 1 0.43 39.71 -0.64 0.59 0.45
biol3 -0.054 0.02 -2.68 0.01 1 532 44.59 10.62 7.18 0.01

biol4 0.085 0.15 0.57 0.57 1 0.24 39.52 -1.11 0.33 0.57




biol5
biol6
biol7
biol8
biol9
8pp

npp

soilwaterl
soilwater3
ndvi_apr
ndvi_sep
fapar

alt

-0.227
0.035
-0.052
0.001
0.002
0.000
0.000
-0.062
-0.023
0.366
-2.930
0.011
-0.003

0.22
0.02
0.06
0.00
0.00
0.00
0.00
0.07
0.05
3.73
2.85
0.01
0.01

-1.04
1.73
-0.82
0.46
1.46
0.04
-0.50
-0.89
-0.45
0.10
-1.03
0.93
-0.40

0.30
0.09
0.42
0.65
0.15
0.96
0.62
0.38
0.65
0.92
0.31
0.36
0.69

0.80
2.23
0.50
0.15
1.58
0.00
0.19
0.59
0.15
0.01
0.78
0.64
0.12

40.07 0.24
41.50 3.64
39.77 -0.48
3943 -1.33
40.85 2.12
39.27 -1.70
39.46 -1.24
39.86 -0.26
39.42 -1.34
39.28 -1.69
40.05 0.20
3991 -0.14
39.39 -1.42

1.07
3.00
0.67
0.21
2.13
0.00
0.25
0.80
0.20
0.01
1.05
0.86
0.16

0.30
0.09
0.42
0.65
0.15
0.96
0.62
0.38
0.65
0.92
0.31
0.36
0.69
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Tabela A3. Tabela de coeficientes e estatisticas do Modelo 2, ajustado apos exclusdo de

variaveis preditoras com multicolinearidade. Este modelo passou pelo stepwise AIC para o

ajuste do Modelo final.
Std. Sum F

Estimate Error t Pr(>|t)) Df of Sq RSS AIC value Pr(>F)
(Intercept) 17.944 12.65 1.42 0.16 82.40 12.17
bio3 -0.120  0.11 -1.14 0.26 1.29 83.69 11.68 1.30 0.26
biol0 -0.059 0.14 -0.41 0.68 0.17 82.56 1037 0.17 0.68
biol4 -0.021  0.03 -0.77 0.44 0.59 8299 10.86 0.60 0.44
biolé6 -0.004  0.00 -2.40 0.02 572 88.12 16.69 5.77 0.02
bio4 0.009 0.01 1.40 0.17 1.94 8433 1243 195 0.17
bio7 0.171 0.13 1.33 0.19 1.75 84.15 1221 1.76 0.19
ndvi_apr 1.858 2.34 0.79 0.43 0.63 83.02 1091 0.63 0.43
ndvi_sep -0.766  2.14 -0.36 0.72 0.13 8252 10.32 0.13 0.72
di3C 0.183 0.04 4.54 0.00 20.45 102.85 31.68 20.60 0.00
CN -0.017  0.07 -0.26 0.80 0.07 8246 10.25 0.07 0.80
soilwaterl -0.007  0.05 -0.13 0.90 0.02 8241 10.19 0.02 0.90
C -0.020  0.21 -0.10 0.92 0.01 8241 10.18 0.01 0.92
loglIp(Ca2) 0979 032 3.07 0.00 9.35 91.74 20.60 9.42 0.00
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APENCIDE D - Script R

##### Script para TCC de Especializacao em Estatistica
##t### Joao Paulo Sena Souza

## Definindo o diretorio

setwd("C:\\...\\")
## Carregando os pacotes

library(corrplot); library(caret); library(lares);

library(leaps); library(raster); library(MASS); library(sp); library(gstat)
library(ncf); library(gridExtra); library(ggpmisc); library(dplyr); library(car)
library(metan); library(readr); library(GWmodel); library(FactoMineR); library(lmtest);
library(sp); library(terra); library(spdep); library(performance); library(rgdal)

#iH##t# Abrindo o banco de dados #it##H#

dados <- read.csv("dados_d15Nsolo_cerrado_TCC_joaopaulo.csv", header = T,

Sep - u;n)

#it### Analise exploratoria da variavel dependente d15N do solo #####

# Estatistica descritiva da variavel dependente
summary (dados$d15N)

sd(dados$d15N)

boxplot(dados$di5N)

png("hist.png", width = 5, height = 4, units = 'in', res = 300)
hist(dados$d15N, breaks = 10, freq = F, xlab = expression
(delta~{15}*N~do~solo~"(\u2030)"),

ylab = 'Densidade', main = ' ")
lines(density(dados$d15N, na.rm = T, from = 1, to = 12),col = "black", lwd = 2)

dev.off()

shapiro.test(dados$d15N)

##### Teste de normalidade das covariaveis e separa¢ao dos conjuntos de dados#i####
# Criando vetores para armazenar as variaveis normais e nao normais
variaveis_normais <- c()

variaveis_nao_normais <- c()

45



43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86

# Testando a normalidade de cada variavel usando o teste Shapiro-Wilk
for (col in 2:48) {

p_valor <- shapiro.test(dados[, col])$p.value

# Definindo um limite de significancia de 0,05
if (p_valor >= 0.05) {

variaveis_normais <- c(variaveis_normais, col)
} else {

variaveis_nao_normais <- c(variaveis_nao_normais, col)

# Dividindo o conjunto de dados com base na normalidade das variaveis
dados_normais <- dados[, variaveis_normais]

dados_nao_normais <- dados[, variaveis_nao_normais]

ncol(dados_nao_normais)
#it### Testando a relacao linear da variavel dependente com as variaveis preditivas #####
##### Escolha das variaveis nao normais

dados_nao_normais <- data.frame(dados$d15N, dados_nao_normais)

corr.var.nnorm <- corr_var(dados_nao_normais, dados.d15N, method = "spearman", plot = F,
top = 46, max_pvalue = 0.05)

corr.var.nnorm$variables

## Plotando as variaveis nao normais correlacionadas

png("correlations_nnorm_d15n.jpg", width = 7, height = 5, units = "in', res = 300)
ggplot(corr.var.nnorm, aes(x=abs(corr), y=reorder(variables, abs(corr)),fill=corr))+
geom_bar(stat="identity", position="dodge")+
geom_text(aes(label=format(round(corr, 2), nsmall = 1)),
position=position_dodge(width=0.9), hjust=1.2, colour = "white", size=3) +
scale_fill gradient(low = "blue4",
high = "red4") +
labs(x = "Coeficiente de correla¢ao de Spearman (valor absoluto)", y = "Variaveis",
title = expression (Correlagdo~de~Spearman~com~o~delta”{15}*N~do~solo~"(\u2030)"),
subtitle = "Apenas correlac¢des significativas (p-valor < 0,05)")+
theme_minimal()+
guides(fill = FALSE)
dev.off()

##### Escolha das variaveis normais
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corr.var.norm <- corr_var(dados_normais, di15N, method = "pearson", plot = F, top = 6,
max_pvalue = 0.05)

corr.var.norm$variables

## Plotando as variaveis nao normais correlacionadas

png("correlations_norm_d15n.jpg", width = 7, height = 5, units = 'in', res = 300)
ggplot(corr.var.norm, aes(x=abs(corr), y=reorder(variables, abs(corr)),fill=corr))+
geom_bar(stat="identity", position="dodge")+

geom_text(aes(label=format(round(corr, 2), nsmall = 1)),

position=position_dodge(width=0.9), hjust=1.2, colour = "white", size=3) +

scale_fill_gradient(low = "blue4",
high = "red4") +

labs(x = "Coeficiente de correla¢do de Pearson (valor absoluto)"”, y = "Variaveis",

title = expression (Correlac¢do~de~Pearson~com~o~delta”{15}*N~do~solo~"(\u2030)"),

subtitle = "Apenas correlagdes significativas (p-valor < 0,05)")+
theme_minimal()+
guides(fill = FALSE)
dev.off()

##### Criando o data.frame apenas com as covariaveis correlacionadas e a variavel
dependente ####
v <- data.frame(dados$d15N, dados[,c(corr.var.nnorm$variables)],

dados[,c(corr.var.norm$variables)])

colnames(v) <- c("d15N", c(corr.var.nnorm$variables), c(corr.var.norm$variables))

##H#HHF SELECAO DE VARIAVEIS #HH#HH

### Separando grupos de variaveis - Climaticas

var_clim<-data.frame(v$pre_wc, v$temp_wc, v$bio2, v$bio3, v$bio4, v$bio5, v$biose,
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v$bio7, v$bio9, v$biole, v$bioll, v$biold, v$biol6, v$biol8, v$biol9)

par(mfrow=c(1,1))

corr_plot(var_clim)

climCor <- findCorrelation(cor(var_clim), cutoff = .70)
varclim_cor <- subset(var_clim, select=c(-climCor))

corr_plot(varclim_cor)

varclim_cor <- data.frame(varclim_cor[,-c(1,6)], v$biod, v$bio7) ## incluindo varidveis com

forte correla¢do com a variavel alvo, respeitando a multicolinearidade

corr_plot(varclim_cor)

### Separando grupos de variaveis - Vegetacao

var_veg<-data.frame(v$ndvi_apr,véndvi_sep,v$npp)
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par(mfrow=c(1,1))

corr_plot(var_veg)

### Separando grupos de varidveis - Solo
var_soil<-data.frame(v$K, v$Ca2, v$H_Al3, v$SB, v$t,
v$T_1, v$P_Rem, v$N, v$di3C, v$C, v$CN,v$soilwaterl)
par(mfrow=c(1,1))
corr_plot(var_soil)
soilCor <- findCorrelation(cor(var_soil), cutoff = .70)
varsoil _cor <- subset(var_soil, select=c(-soilCor))
corr_plot(varsoil_cor)
varsoil_cor <- subset(var_soil, select=c(-soilCor))
varsoil cor<- data.frame(varsoil cor[,-2],v$C)

corr_plot(varsoil _cor)

### Juntando todas as varidveis sem multicolinearidade intragrupos para testar

multicolinearidade intergrupos

todas_var_cor<-data.frame(v$long,v$lat,varclim_cor,var_veg,varsoil_cor)

png("matrizcor_16.jpg", width = 9, height = 9, units

'in', res = 300)
corr_plot(todas_var_cor)
dev.off()

allCor <- findCorrelation(cor(todas_var_cor), cutoff

.70)

var.final <- subset(todas_var_cor, select=c(-allCor))

png("matriz_cor_final.jpg", width = 9, height = 9, units = 'in', res = 300)
corr_plot(var.final)
dev.off()

df.final<-data.frame(v$d1i5N,var.final)

names(df.final)

colnames(df.final)<-c("d15N", "bio3","biol0","bio14","biol6", " "bio4","bio7",
"ndvi_apr","ndvi_sep","Ca2","d13C","CN","soilwaterl”,
e

##### AJUSTANDO MODELOS DE REGRESSAO LINEAR MULTIPLA #iit##

#i#### Rodando o primeiro modelo de regressdo linear multipla com todas as variadveils ###i#
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### varidveis correlacionadas com a varidvel dependente
# Gerando modelol sem varidveis que geraram NA nos coeficientes.
modelol <- 1m(d15N ~ .-t-T_1-bio7, data = dados [,-1])

summary (modelol)

dropl(modelol, test = "F")
AIC(modelol)
sqrt(sum((dados$d15N - modelol$fitted.values)”2)/nrow(dados))

shapiro.test(modelol$residuals)
dwtest(modelol)
bptest(modelol)

##### Rodando Modelo 2, com variaveis excluidas pela multicolinearidade #i###
## A variavel Ca2 foi transformada nesta etapa para amenizar a influéncia de outliers

modelo2<-1m(formula = d15N ~ .-Ca2+loglp(Ca2), data = df.final)

summary (modelo2)

vif.modelo2<-as.data.frame(vif(modelo2))

dropl(modelo2, test = "F")

AIC(modelo2)

sqrt(sum((df.final$d15N - modelo2$fitted.values)”2)/nrow(df.final))

shapiro.test(modelo2$residuals)
dwtest(modelo2)
bptest(modelo2)

##### Obtendo o melhor modelo aplicando o metodo Stepwise AIC #it#t#it

stepAIC(modelo2)

?stepAIC

modelo.final <- 1lm(formula = d15N ~ bio3 + biol6 + bio4 + bio7 + loglp(Ca2) +
d13C, data = df.final)

summary (modelo.final)

modelo.final <- 1lm(formula = d15N ~ biol6 + bio4 + bio7 + loglp(Ca2) +
d13C, data = df.final) # Excluindo bio3

summary (modelo.final)

vif.mfinal<-as.data.frame(vif(modelo.final))
dropl(modelo.final, test = "F")
AIC(modelo.final)

plot(modelo.final)

dados[ 20, ]
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sqrt(sum((df.final$d15N - modelo.final$fitted.values)”~2)/nrow(df.final))

#it## Andlise descritiva das variaveis do modelo final #i#ti#

var_mod_final <- df.final[,c("d15N", "bio3", "biol6", "biod", "bio7", "Ca2",
"d13C")]

summary (var_mod_final)

sapply(var_mod_final, sd)

##### Andlise dos residuos do modelo final #####

png("1lm_performance.jpg", width = 8, height = 8, units = 'in', res = 300)
performance: :check_model(modelo.final, alpha = 0.5)
dev.off()

summary(modelo.final$residuals)
hist(modelo.final$residuals)
shapiro.test(modelo.final$residuals)
dwtest(modelo.final)
bptest(modelo.final)

#it### Testando autocorrelacao espacial dos residuos #it###

#i#H## Testando autocorrelacdo espacial pelo Indice de Moran Global
resid.lm <- data.frame(dados[,4],dados[,3], modelo.final$residuals)

colnames(resid.lm) <- c("long", "lat", "residuals")

coordinates(resid.1lm) <- c("long", "lat")

nb <- knn2nb(knearneigh(coordinates(resid.1lm)), row.names = NULL)
w <- nb2listw(nb)

moran.test(resid.lm$residuals, listw=w, randomisation = F)

### Indice de Moran local por classe de distancia
ncf.cor <- correlog(dados[,4],dados[,3], modelo.final$residuals,

increment = 1, resamp = 0, quiet =T)

png("correlog_residlmfinal.jpg", width = 5, height = 4, units = 'in', res = 300)

plot(ncf.cor, xlab = 'Classe de distancia’,
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ylab = "I de Moran Local dos residuos" )
abline(h = 0, 1ty = 2)
dev.off()

resid <- vect(resid.lm)

writeVector(resid, "resid_lmfinal.shp")

##### Testando o poder preditivo dos modelos LOOCV #it#i#

## Modelol

y <- dados$di15N
SQT <- sum((y - mean(y))"2)

yhat <- rep(NA, nrow(dados))

for(cont in 1:nrow(dados)){

modelo <- 1m(d15N ~ .-t-T_1-bio7, data = dados [,-1])

yhat[cont] <- predict(modelo, newdata = dados[cont,])

SQres <- sum((y - yhat)”2)

RMSE <- sqrt(sum(((y - yhat)”2)/nrow(dados)))

(R2 <- 1 - SQres/SQT)

res <- y - yhat

sd(res)

summary (1m(y ~yhat))

#i#t### Grafico de validag¢ao apdés LOOCV do 1m.1
valid.1lm <- data.frame(y, yhat)

(p.1ml<-ggplot(valid.lm,aes(x = yhat, y = y)) + geom_point(alpha

geom_abline(intercept = 0, slope = 1,colour = "grey") +

stat_smooth(method = 1m, colour = "red", se = T) +
scale_x_continuous(limits=c(2, 10)) +
scale_y_continuous(limits=c(2, 10)) +
xlab(expression (delta~{15}*N~predito~"(\u2030)")) +
ylab(expression (delta”{15}*N~medido~"(\u2030)")) +
ggtitle("a)")+

theme_bw()+

1,size

2) +
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theme(panel.grid = element_blank(),axis.title = element_text(size = 16),

axis.text = element_text(size = 12, colour = "black"),

plot.title=element_text( hjust=.01, vjust=-7)))

##### Testando o poder preditivo do 1lm por LOOCV do modelo 2

y <- dados$d15N
SQT <- sum((y - mean(y))"2)

yhat <- rep(NA, nrow(dados))

for(cont in 1:nrow(dados)){

modelo <- 1lm(formula = d15N ~ .-Ca2+loglp(Ca2), data =

yhat[cont] <- predict(modelo, newdata = dados[cont,])

SQres <- sum((y - yhat)”2)

(RMSE <- sqrt(sum(((y - yhat)”2)/nrow(dados))))

(R2 <- 1 - SQres/sSQT)

res <- y - yhat

sd(res)

summary (Im(y ~yhat))

AIC(1m(y ~yhat))

##### Grafico de validagao apdés LOOCV do modelo 2
valid.1lm <- data.frame(y, yhat)

(p.1m2<- ggplot(valid.lm,aes(x = yhat, y = y)) + geom_point(alpha

geom_abline(intercept = @, slope = 1,colour = "grey") +

stat_smooth(method = 1lm, colour = "red", se = T) +
scale_x_continuous(limits=c(2, 10)) +
scale_y_continuous(limits=c(2, 10)) +
xlab(expression (delta”{15}*N~predito~"(\u2030)")) +
ylab(expression (delta”{15}*N~medido~"(\u2030)")) +
ggtitle("b)")+

theme_bw()+

= 1,size =

theme(panel.grid = element_blank(),axis.title = element_text(size =

axis.text = element_text(size = 12, colour = "black"),

plot.title=element_text( hjust=.01, vjust=-7)))

16),

2) +
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353 ##### Testando o poder preditivo do 1m por LOOCV do modelo final
354 y <- dados$d15N

355 SQT <- sum((y - mean(y))”"2)

356

357 yhat <- rep(NA, nrow(dados))

358

359 for(cont in 1:nrow(dados)){

360 modelo <- Im(formula = d15N ~ biol6 + bio4 + bio7 + loglp(Ca2) +
361 d13C, data = df.final)

362 yhat[cont] <- predict(modelo, newdata = dados[cont,])
363 }

364

365 SQres <- sum((y - yhat)~2)

366

367 RMSE <- sqrt(sum(((y - yhat)”2)/nrow(dados)))

368

369 (R2 <- 1 - SQres/SQT)

370 res <- y - yhat

371 sd(res)

372 summary (1lm(y ~yhat))

373

374 AIC(1m(y ~yhat))

375 #i#### Grafico de validagdo apds LOOCV do modelo final

376 valid.lm <- data.frame(y, yhat)

377

378 p.1lm3 <- ggplot(valid.lm,aes(x = yhat, y = y)) + geom_point(alpha = 1,size = 2) +

379 geom_abline(intercept = @, slope = 1,colour = "grey") +

380 stat_smooth(method = 1m, colour = "red", se = T) +

381 scale_x_continuous(limits=c(2, 10)) +

382 scale_y continuous(limits=c(2, 10)) +

383 xlab(expression (delta”{15}*N~predito~"(\u2030)")) +

384 ylab(expression (delta”{15}*N~medido~"(\u2030)")) +

385 ggtitle("c)")+

386 theme_bw()+

387 theme(panel.grid = element_blank(),axis.title = element_text(size = 16),
388 axis.text = element_text(size = 12, colour = "black"),
389 plot.title=element_text( hjust=.01, vjust=-7))

390

391 png("ValidacaolOOCV.jpg", width = 11, height = 3.5, units = 'in', res = 300)
392 grid.arrange(p.1ml,p.1m2,p.1m3,nrow = 1)
393 dev.off()



