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 RESUMO: O objetivo deste trabalho foi modelar um conjunto de dados de teores de carbono 

orgânico ao longo do perfil do solo, em diferentes sistemas de uso da terra, com base na teoria de 

modelos mistos. Os solos foram coletados nas camadas 0-10, 10-20, 20-30, 30-40, 40-60, 60-80, 

80-100, 100-130 e 130-150 cm, em três áreas distintas. Uma alta variabilidade no teor de 

carbono foi verificada nas camadas superficiais, por conta da maior incorporação de matéria 

orgânica existente. Modificando a estrutura que contém o efeito fixo e a que contém o efeito 

aleatório foi possível gerar modelos e testados pelo método da máxima verossimilhança. Os 

dados de carbono no solo foram estimados com alta precisão ao longo do perfil do solo, conclui-

se que o modelo misto foi eficiente para simular a dinâmica de carbono ao longo do perfil do 

solo em diferentes padrões de uso e cobertura. 

 PALAVRAS-CHAVE: Solo; floresta secundária; Schizolobium amazonicum; Khaya ivorensis; 

modelos mistos. 

1 Introdução 

A Amazônia possui a maior floresta tropical úmida representando grande 

importância no processo de ciclagem de carbono (C) na atmosfera. A região desempenha 

papel importante no ciclo global do carbono, devido a sua extensão territorial e a 

quantidade que é armazenada tanto na vegetação, quanto no solo (AGUIAR et al., 2012; 

ROSA et al. 2014). Autores como Morais et al. (2013) comentam que a distribuição de 

carbono varia de um local para outro, sendo observado, em geral, maior concentração de 

C na superfície e queda drástica dos seus teores com o aumento da profundidade do solo. 

Estimativas apontam que no primeiro metro de profundidade os solos na Amazônia 

estocam cerca de 40 Pg (petagramas) de carbono, valor que corresponde a cerca de 3% de 

todo o carbono estocado no primeiro metro em solos do globo (CERRI et al., 2007). 
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Portanto, alterações no uso do solo podem interferir na dinâmica da matéria orgânica 

(ASSAD et al., 2013) e influenciar em mudanças climáticas (LAPOLA et al., 2014). 

Sabe-se que a emissão de gases de efeito estufa pode provocar grandes implicações 

negativas no meio ambiente global, na economia e ainda no futuro (SZAKACS et al., 

2011). 

Diante do exposto, nota-se que é de grande importância estudar os efeitos 

ocasionados pela mudança de uso do solo na Amazônia, uma vez que nos últimos anos 

esta Região passou por um intenso processo de abertura da fronteira agrícola. A 

implantação de pastagens e lavouras anuais ocasionou aumento significativo na retirada 

da cobertura natural e também foram elevadas as emissões de CO2 na região Amazônica, 

segundo Brasil (2012). 

Estudos como os de Luo et al. (2015) destacam um modelo que permite simular o 

crescimento de culturas e processos do solo em resposta ao clima e condições do solo.  De 

acordo com Poeplau et al. (2011) que utilizaram modelo linear, modelos polinomiais e 

exponencial para modelar a dinâmica temporal do carbono orgânico no solo, estão cada 

vez mais em evidências. 

A abordagem de modelos não-lineares vem sendo cada vez mais comum como, por 

exemplo, em estudos como de associação entre polimorfismos genéticos e crescimento em 

bovinos (PAZ et al., 2004); descrição da liberação de nutrientes no solo (ZEVIANI et al., 

2012) e modelagem o volume de Eucalyptus, comparando com o modelo de 

Schumarcher-Hall, já utilizado na literatura (GOUVEIA et al., 2015). 

Existe outra abordagem que envolve a utilização de modelos não-lineares mistos, já 

que estes são bastante flexíveis, uma vez que permitem a modificação da estrutura das 

matrizes de variâncias e covariâncias. Neste contexto, abordagens estatísticas com 

modelos não-lineares mistos tornam-se cada vez mais importantes para avaliar e explicar 

fenômenos da natureza. 

Assim, o objetivo deste trabalho foi aplicar a teoria de modelos mistos a um 

conjunto de dados formado pelo teor de carbono ao longo do perfil do solo em diferentes 

sistemas de uso da terra, para modelar a dinâmica de carbono ao longo do espaço e propor 

um modelo coerente e robusto que pudesse representar este teor no solo. 

2 Material e métodos 

A pesquisa foi realizada na Fazenda Vitória, localizada no município de 

Paragominas, sudeste paraense, delimitado pelas coordenadas geográficas 2º59'58,37"S e 

47º21' 21,29"W. 

O clima do município é classificado como mesotérmico e úmido, em que a tipologia 

climática possui características de Am3, segundo metodologia Köppen, adaptada por 

Martorano et al.,1993, representando 73% da área do município, contabilizando chuvas 

médias anuais entre 2000 a 2500 mm, sendo o trimestre menos pluvioso correspondente 

ao período de agosto a outubro. A temperatura média anual varia entre 23,3 ºC a 27,3ºC e 

a umidade relativa no ar apresenta média anual de 81%. Na área de estudo os Latossolo 

Amarelo de textura argilosa são predominantes. 
Foram estudados três padrões distintos de uso e cobertura do solo: 

i: Sistema agrossilvipastoril formado em 2009 por Schizolobium parahyba var 

amazonicum (Huber ex Ducke) e rotação de Brachiaria ruziziensis R. Germ Evrard com 
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Zea mays L.(milho). A rotação de culturas anuais permaneceu até o ano de 2012, sendo 

que após este período a área foi manejada apenas com a pastagem e a espécie florestal. 

Neste trabalho esta área é denominada PP; 

ii: Sistema agrossilvipastoril formado em 2009 por Khaya ivorensis A. Chev. e 

rotação de Brachiaria ruziziensis R. Germ Evrard com Zea mays L.(milho). A rotação de 

culturas anuais permaneceu até o ano de 2012, após este período a área foi manejada 

apenas com a pastagem e a espécie florestal. Neste trabalho esta área é denominada PM; 

iii: Floresta secundária, em regeneração natural há 38 anos. Esta área sucedeu uma 

pastagem em degradação agrícola (alta infestação de plantas daninhas), implantada no 

final da década de 1960. Neste trabalho esta área é denominada RN. 

A coleta de solo foi feita no ano de 2013, na ocasião foi aberta uma trincheira em 

cada área de estudo, onde as amostras foram coletadas em três paredes entre as camadas 

0-10, 10-20, 20-30, 30-40, 40-60, 60-80, 80-100, 100-130 e 130-150 cm. 

Para a avaliação do teor de carbono (g kg-1), as amostras de solo (TFSA) foram 

peneiradas em malha de 0,25 mm, maceradas e inseridas em cápsulas de estanho. 

Posteriormente, as amostras foram analisadas por espectrometria de massas em fluxo 

contínuo, em um analisador elementar Carlo Erba CHN 1110. Esses dados foram 

utilizados para testar os modelos não-lineares mistos para descrever o comportamento 

médio das respostas do teor de carbono (C), nos diferentes sistemas de produção, além da 

área com Floresta secundária. Foi considerado como a medida repetida no espaço 

(profundidade) e a heterogeneidade de variâncias neste espaço. De forma geral, o teor do 

elemento C na i-ésima amostra (indivíduo), na j-ésima profundidade do u-ésimo sistema 

pode ser representado por yiju = β0uxij
-β1u + εiju, em que xij é a profundidade na i-ésima 

amostra (i = 1, ..., N), na j-ésima profundidade (j = 1, ..., ni). Em termos de modelos 

mistos, tem-se que yiju = β
0u

x
ij

-(β1u+b1i)
+ εiju, em que β0u é o valor médio do teor em 

estudo no sistema, β1u é a taxa de acúmulo deste teor, b1i é o efeito aleatório associado a 

β1u, independente e identicamente distribuído como N(0, σ2b) e εiju é o erro aleatório 

associado a yiju, independente e identicamente distribuído como N(0, σ2ε), e independentes 

de b1i. Nesta forma, o efeito aleatório entra de forma não-linear no modelo. 

O método da máxima verossimilhança (MV) consiste em maximizar a função de 

verossimilhança das observações em relação aos efeitos fixos e aos componentes de 

variância. As estimativas obtidas do vetor de componentes de variâncias são sempre não 

negativas e viesadas já que o método não considera a perda de graus de liberdade 

resultante da estimação dos efeitos fixos do modelo (SEARLE et al., 1992). 

No método da máxima verossimilhança restrita (MVR) a função de verossimilhança 

é dividida em duas partes sendo uma delas totalmente livre dos efeitos fixos. Assim, 

Verbeke e Molenberghs (2000) citam que para verificar a melhor estrutura que represente 

o efeito fixo deve-se utilizar o método MV e para o efeito aleatório o MVR. 

Utilizando a estratégia top-down, selecionou-se o termo de efeito fixo. Como 

verificado anteriormente, o ajuste do modelo consistirá em considerar os parâmetros β0 e 

β1 ambos como de efeito fixo e aleatório, denominado de f1C.0.0. Será utilizado como 

nomenclatura f1C para identificar que o modelo é o primeiro modelo ajustado (f1) para 

carbono (C), com matriz de associada ao efeito aleatório (D) a positiva definida geral e 

matriz associada ao resíduo (R) = σ²I. Para selecionar o termo de efeito fixo será utilizado 
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o método da máxima verossimilhança. Todos os resultados foram obtidos no software R 

(R CORE TEAM, 2016), utilizando o pacote NLME.  

Para seleção de modelos, foram utilizados os critérios de informação de Akaike 

(AIC), Bayesiano (BIC), além do teste da razão de verossimilhança. O cálculo do AIC de 

um determinado modelo é dado por 𝐴𝐼𝐶 = −2𝑙𝑜𝑔𝐿(�̂�) + 2𝑘, em que 𝐿(�̂�) é o valor da 

função de máxima verossimilhança do modelo que, se não linear, terá sido obtida pelas 

estimativas do processo de maximização e k que é o número total de parâmetros de efeito 

fixo e do efeito aleatório. 

O BIC penaliza os modelos com maior número de parâmetros e pode ser calculado a 

partir de 𝐵𝐼𝐶 = −2𝑙𝑜𝑔𝐿(�̂�) + 𝑘 𝑙𝑜𝑔(𝑁). Valores baixos para os critérios indicam melhor 

ajuste do modelo ao conjunto de dados. 

O teste da razão de verossimilhança envolve a comparação dos valores dos 

logaritmos das funções de verossimilhança maximizada sem restrição e restrita sob H0, ou 

seja, a comparação de 𝐿(�̂�) e 𝐿(�̂�0). A estatística do teste é dada por 𝑇𝑅𝑉 =

2[𝑙𝑜𝑔𝐿(�̂�) − 𝑙𝑜𝑔𝐿(�̂�0)]. 

3 Resultado e discussão 

Os valores iniciais obtidos para os parâmetros, pelo método de Gauss-Newton foram 

β0 estimado foi de 8,9281 e β1 estimado foi de 0,6701. 

A partir teste de razão de verossimilhança para a comparação dos modelos f1C.0.0 

(log(veros)=49,95) e f2C.0.0 (log(veros)=58,60), ambos ajustados por MV, verificou-se 

que a inclusão do efeito aleatório do sistema resultou em significativa (p = 0,0017), o que 

implica que o modelo f2C.0.0 é o mais adequado. A hipótese aqui consiste em não mais 

ter uma curva média que explique toda a variabilidade do teor de C em função das 

profundidades, e sim, três curvas médias, sendo uma para cada sistema. 

A correlação entre os parâmetros no efeito aleatório é bem pequena, praticamente 

zero, um indicativo de que uma positiva definida geral não é a mais adequada, já que esta 

apresenta um parâmetro para a covariância entre b0i e b1i. Para verificar outras estruturas 

que melhor representem a matriz positiva definida D, algumas estruturas serão testadas. 

Tem-se como estruturas de matrizes a positiva definida geral, diagonal e identidade. 

Todos os ajustes foram feitos a partir do método MVR, inclusive o modelo f2C.0.0. 

Os resultados apresentados na Tabela 1 indicam que o modelo f2C.2.0, com a 

estrutura de uma matriz identidade, assumindo covariâncias iguais para os efeitos 

aleatórios, é o modelo que apresenta menor valor para os critérios informação de AIC e 

BIC, além de ser o mais indicado segundo o teste da razão de verossimilhança (TRV), 

indicado pelo logaritmo da verossimilhança (log(veros)). A partir deste resultado, pode-se 

verificar a qualidade de ajuste do modelo f2C.2.0, pelo diagnóstico de modelo. 
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Tabela 1 – Teste da razão de verossimilhança entre os modelos f2C.0.0, f2C.1.0 e f2C.2.0, 

sobre efeitos aleatórios 

Modelo D GL AIC BIC log(veros) Comparação χ² p 

f2C.0.0 Positiva definida 10 -74,05 -50,87 47,02    

f2C.1.0 Diagonal 9 -76,05 -55,19 47,02 f2C.0×f2C.1 8,897e-08 0,9998 

f2C.2.0 Identidade 8 -78,05 -59,51 47,02 f2C.1×f2C.2 5,999e-08 0,9998 

 

Tabela 1 - (continuação) – Teste da razão de verossimilhança entre os modelos f2C.0.0, 

f2C.1.0 e f2C.2.0, sobre efeitos aleatórios 

Modelo Comparação χ² p 

f2C.0.0 

   
f2C.1.0 f2C.0×f2C.1 8,897936e-08 0,9998 

f2C.2.0 f2C.1×f2C.2 5,999479e-08 0,9998 

 

É possível verificar, na Figura 1(a) e 1(b) que não existe homogeneidade de 

variância dos resíduos, ou seja, profundidades diferentes apresentam diferentes 

variabilidades nos resíduos. Na Figura 1(c) verifica-se que os valores observados e os 

valores preditos não apresentam boa concordância. 

Por último, o gráfico de resíduos studentizados versus os quantis da distribuição 

Normal padrão, representado na Figura 1(d), indicando o modelo não está bem ajustado, 

já que é possível visualizar um possível padrão diferente de uma reta e pontos atípicos nas 

extremidades da reta. Todavia, fazendo um recorte entre na parte central verifica-se que o 

modelo misto foi eficiente ao estimar o carbono no solo nessas profundidades, 

evidenciando que os testes da razão de verossimilhança podem ser aplicados em modelos 

que analisam carbono no solo. 
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                                 (a)                                (b) 

                                 (c) 

 

                         (d) 

Figura 1 - Resíduos condicionais studentizados por profundidade, (b) resíduos condicionais 

studentizados versus valores preditos, (c) valores preditos versus valores observados e 
(d) gráfico dos quantis da normal padrão referentes ao modelo f2C.2.0. 

Assim, novamente faz-se necessário procurar outras estruturas para a matriz de erros 

intra indivíduos Ri, as quais possam considerar diferentes valores para variâncias e 

covariâncias. 

Escolhido o modelo mais adequado, testam-se agora estruturas para a matriz de 

covariâncias do erro Ri. Como padrão do software R a matriz Ri é a componente de 

variâncias (CV) que foi utilizada no modelo f2C.2.0. Para modificar a matriz Ri, utiliza-se 

a classe de funções de variância contidas na classe “varFunc”. 
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Para construção do modelo f2C.2.A, utiliza-se a função “varPower()” ou potência da 

variância da covariada e varIdent(form= ~ 1|Camada) para f2C.2.B no argumento 

“weights”. O que se faz aqui é criar uma função da variância, reformulando a estrutura da 

matriz de covariâncias intra-indivíduos. Podemos ainda, criar uma variável auxiliar, 

“Var”, a qual admite que a variabilidade estabilize a partir da quarta profundidade, ou 

seja, considerou-se que as profundidades 30-40, 40-60, 60-80, 80-100, 100-130 e 130-150 

cm ganharam estabilidade. Assim, o modelo f2C.2.C é proposto com a mudança “weights 

= varIdent(form= ~ 1|Var)”. 

Tabela 2 – Teste da razão de verossimilhança entre os modelos f2C.0.0, f2C.2.A e 

f2C.2.C, sobre estruturas da matriz R 

Modelo R GL AIC BIC log(veros) 

f2C.2.0 Identidade 8 -78,05 -59,51 47,02 

f2C.2.A varPower() 11 -111,71 -82,22 66,85 

f2C.2.B varPower() 13 -107,44 -77,31 66,72 

f2C.2.C varPower() 18 -109,74 -68,02 72,87 

 

Tabela 2 (continuação) – Teste da razão de verossimilhança entre os modelos f2C.0.0, 

f2C.2.A e f2C.2.C, sobre estruturas da matriz R  

Comparação χ² p 

   
f2C.2.0 × f2C.2.A 39,67 <0,0001 

f2C.2.A × f2C.2.C 0,27 0,8752 

f2C.2.C × f2C.2.B 12,29 0,0310 

 

Baseado nos resultados dos testes da razão de verossimilhança e nos valores dos 

critérios de informação AIC e BIC, a estrutura de covariância escolhida como adequada 

foi a que contém a função de variância “varPower()” do modelo f2C.2.A. Mais detalhes 

sobre função de variância podem ser encontrados em Pinheiro e Bates (2000). A 

verificação dos pressupostos foi feita por análise gráfica dos resíduos. 

Na Figura 2(a) verifica-se que existe uma melhora do ajuste de f2C.2.A em relação 

ao modelo f2C.2.0 na variação dentro de cada profundidade. Pode ser visto ainda, na 

Figura 2(b), a melhora na homogeneidade de variância, apesar de 2 valores de resíduos 

estarem fora do intervalo de -2 a 2. 
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                                 (a)                                (b) 

Figura 2 - (a) resíduos condicionais studentizados por profundidade, (b) resíduos condicionais 

studentizados versus valores preditos. 

Na Figura 3(a) nota-se que os valores observados e os valores preditos apresentam 

concordância, pois a linha do modelo e os pontos observados no campo são praticamente 

coincidentes. A Figura 3(b) indica que a pressuposição de normalidade para erros 

intraindivíduos é aceitável, o que pode ser confirmado com o teste de normalidade de 

Shapiro-Wilk que apresenta estatística W = 0,9769 e valor-p = 0,1519. 

 

                                 (a)                                (b) 

Figura 3 - (c) valores preditos versus valores observados e (d) gráfico dos quantis da dsitribuição 

normal padrão referentes ao modelo f2C.2.A. 

O diagnóstico mostrou que, apesar do ajuste não contemplar toda a variabilidade dos 

dados de campo, foi considerado parcimoniosamente adequado para modelar o teor de 
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carbono, pois houve uma significativa melhora dos resíduos em relação ao ajuste inicial. 

Assim, a Figura 4 apresenta o ajuste das curvas do modelo com estrutura da matriz 

identidade para matriz D e “varPower” para a matriz Ri, aos dados observados do teor de 

carbono, para cada amostra. Vale ressaltar que houve um ajuste aparente eficiente nas 

camadas intermediárias do solo. 

 

 

Figura 4 - (c) valores preditos versus valores observados e (d) gráfico dos quantis da dsitribuição 

normal padrão referentes ao modelo f2C.2.A. 

Conclusões 

1. Utilização do modelo não-linear misto é a alternativa aparente mais adequada. 

2. O modelo f2C.2.A, com estrutura assumindo covariâncias iguais para efeitos 

aleatórios e estrutura varPower para resíduo, foi o que melhor se ajustou aos dados 

observados de carbono no solo. 
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 ABSTRACT: The aim of this study was to model organic carbon dataset along with a soil profile 

in different land use systems using mixed models theory. The samples were collected in layers 0-

10, 10-20, 20-30, 30-40, 40-60, 60-80, 80-100, 100-130, and 130-150 cm deep in three areas. 
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High carbon content variability was found in the surface layers due to greater incorporation of 

organic matter. By changing the structure containing the fixed effect and the one containing the 

random effect, models could be generated and tested by the maximum likelihood method. The 

model that performed validation through residue analysis expressed significant effects, which 

indicates improvements compared to the initial fit. The soil carbon data estimation was highly 

precise along the soil profile. It is concluded that the mixed model was efficient in simulating the 

carbon dynamics along the soil profile in different soil use and coverage patterns. 

 KEYWORDS: Soil; secondary forest; Schizolobium amazonicum; Khaya ivorensis, mixed models. 
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