v 9 SEMANA ) ’ )
INTEGRADA XXV ENPOS — ENCONTRO DE POS-GRADUACAO
4 r UFPEL 2023

PREDIGAO DO ACUMULO DA MATERIA ORGANIQA EM UM VIVEIRO
ESCAVADO EM SOLO PARA FINS AQUICOLAS

LUANA CENTENO NUNES?; LUIS CARLOS TIMM? THIAGO SIGNORI
GRALHA?, FRANCIELLY RIOS MENESES? EMILY DE LIMA ROTH?; DIONI GLEI
BONINI BITENCOURT?

"Universidade Federal de Pelotas - luananunescenteno@gmail.com
2Universidade Federal de Pelotas - luisctimm@gmail.com
2Universidade Federal do Pampa - thiagogralha@unipampa.edu.br
2Universidade Federal do Pampa - franciellymenezes.aluno@unipampa.edu.br
2Universidade Federal do Pampa - emilyroth.aluno@unipampa.edu.br
SUniversidade Federal do Pampa - dionibitencourt@unipampa.edu.br

1. INTRODUCAO

Um viveiro escavado em solo para fins aquicolas representa um sistema
estatico de agua, onde a criagado de organismos aquaticos se da com pouca troca
de agua, favorecendo assim o processo de sedimentacdo de particulas
suspensas no fundo do viveiro. Apds varios ciclos de cultivo dos organismos
aquaticos ocorre um acumulo de sedimentos no viveiro (BOYD, 1995). Quando
este sedimento ndo é removido apds um certo tempo, o seu acumulo pode se
tornar problematico para a producédo de organismos aquaticos. Nessas condigdes,
substancias como o nitrito e sulfeto de hidrogénio sado produzidas, as quais sao
altamente toxicas para os animais aquaticos. Apesar de varios estudos terem
avaliado os atributos fisicos e quimicos dos viveiros escavados em solo (
SONNENHOLZNER et al. 2000; MUNSIRI et al. 1996; WUDTISIN; BOYD 2006),
nao houve estudos que relacionaram o acumulo de matéria organica no fundo de
um viveiro com os atributos do solo. O objetivo deste estudo é predizer a matéria
organica acumulada no fundo de um viveiro aquicola baseado em alguns atributos
fisicos, quimicos e topograficos do solo usando a analise de regressao linear
bayesiana.

2. METODOLOGIA

O estudo foi realizado no fundo de um viveiro escavado em solo, utilizado
para fins aquicolas, medindo 17,30m x 18,90m e com declividade de,
aproximadamente, 0,5%. Foram coletadas 27 amostras de solo obedecendo um
padrao aleatorio na profundidade de 0,15m. Analisou-se os seguintes atributos do
solo: granulometria, umidade, pH em agua, acidez potencial, carbono organico e a
cota topografica utilizando um nivel de topografia. As amostras de solos foram
analisadas em laboratério de acordo com TEIXEIRA et al. (2017). Foi utilizado o
sofware R e o pacote rstamarm para a analise Bayesiana. Na analise bayesiana
foi utilizado a distribuicdo de probabilidade gaussiana para a distribuigdo “prior”
dos coeficientes, intercepto e erro do modelo. Foram identificados e excluidos os
outliers dos dados. Para avaliar a precisao preditiva dos modelos foi utilizado a
validagao cruzada.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

As variaveis preditoras fisicas do modelo linear V.P. Fisicas apresentaram um
efeito negativo para a predicdo do carbono organico do fundo do viveiro com um
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efeito mais pronunciado para a areia (Tabela 1). O que pode ser observado pelos
valores negativos para os seus coeficientes nos percentis da distribuicdo normal.
A variavel preditora quimica pH também mostrou um efeito negativo no modelo
V.P.Quimicas (Tabela 1), sendo que a variavel acidez potencial ndo apresentou
efeito para a predigdo do carbono orgénico, indicado pelo valor nulo na Tabela 1.
O valor negativo do coeficiente do pH é esperado em fungao de que solos com
alto teor de carbono organico tendem a ser mais acidos do que solos minerais. No
modelo contendo a variavel topografica cota, verificou-se que a mesma foi mais
importante para a predi¢do do carbono orgénico do que a umidade gravimétrica,
apresentando um efeito negativo na predigcao. Este efeito negativo relaciona-se ao
padrao de sedimentacido das particulas mais leves no viveiro que se acumulam
nas cotas mais inferiores localizadas proximo ao ponto de drenagem do viveiro.
Para todos os coeficientes dos modelos as correntes de markov apresentaram
uma boa mistura e convergéncia o que pode ser observado pelo valor do Rhat =
1,0 (Tabela 1).

Tabela 1 - Resultados estatisticos dos parametros dos modelos lineares
bayesianos para as variaveis fisicas, quimicas e topograficas.

Desvio
Modelo Coeficientes | Média | padrédo | 10% | 50% | 90% | Rhat

Intercepto 12,8 5,2 6,3 | 12,8 19,3 1,0

log(a) 1,1 05 | -17|-11]-06 ] 1,0
V.P.Fisicas log(s) -0,6 04 | -11]-061|-021 1,0
log(ar) | -1,5 07 | -23|-15|-06] 1,0
sigma 0,1 0,0 01 01|01 ] 10

Intercepto 53 2,6 2,1 53 8,5 1,0
log(pH) -1,9 1,2 35 |-19 | -0,3 1,0

V.P.Quimicas
log(ap) 0,0 0,0 00 | 0,0 | 01 1,0
sigma 0,1 0,0 01101 | 01 1,0
Intercepto 2,7 1,1 14 | 2,7 | 4,0 1,0
log(cota) -1,3 0,9 24 |1 -1,3 | -01 1,0
V.P. Topograficas
log(U) 0,1 0,1 00| 01| 0,2 1,0
sigma 0,1 0,0 01101 | 01 1,0

V.P.Fisicas, Quimicas, Topograficas = Modelo gim bayesiano com variaveis
preditoras fisicas, quimicas e topograficas. log(a), (s) e (ar)= logaritmo dos
valores de argila, silte e areia sem outliers. log (pH) e (ap) = logaritmo dos
valores de pH e acidez potencial sem outliers. log (cota) e (U) = logaritmo dos
valores da cota topografica e umidade gravimétrica sem outliers. 10, 50 e 90%
= percentis da distribuicdo de probabilidade. Rhat = Métrica de convergéncia
das correntes de Markov.

Em relagdo a distribuicdo posterior dos modelos a qual esta relacionada
a incerteza preditiva dos mesmos observa-se, visualmente, que para o modelo
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fisico sua distribuicdo apresenta uma assimetria positiva (média > mediana), ja
as distribuicbes dos modelos quimico e topografico indicam possuir um menor
grau de assimetria (Figura 1). Apesar da semelhanga entre os histogramas dos
erros preditivos dos modelos, o modelo fisico apresentou uma menor variagao
(Figura 1). A validagdo cruzada dos modelos lineares bayesianos indicou
valores proximos para o elpdloo (Tabela 2), indicando uma semelhanca na
densidade preditiva dos modelos para o carbono organico. Os modelos fisico e
quimico apresentaram um adequado numero de parametros do modelo, ao
contrario do modelo contendo a variavel preditora topografica (Tabela 2)
sugerindo, neste caso, um menor poder preditivo. Ao compararmos os modelos
lineares bayesianos observamos que os mesmos n&o diferem entre si em
relacdo ao elpdloo (Tabela 2), pois, em nenhum caso, obteve-se uma diferencga
do elpdloo dos modelos superior a 2 x SE da estimativa desta estatistica

(Tabela 2).
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Figura 1 - Distribui¢des preditivas da posterior (1° linha) e erro preditivo dos
modelos lineares bayesianos (2° linha) para a predigéo do carbono organico

Apesar de nao haver diferengas significativas na precisao preditiva desses
modelos para o carbono organico ou da matéria organica do solo (Matéria
Organica (g/kg) = C (g/kg) x 1,724), o modelo contendo as variaveis quimicas
seria 0 mais adequado para a predicao da variavel de interesse pois possui um
menor numero de parametros.
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Tabela 2 - Validagao cruzada dos modelos lineares
bayesianos para as variaveis fisicas, quimicas e

topograficas.

Modelo Estatistica | Estimativa SE
elpdloo 22,5 2,3
V.P.Fisicas ploo 3,4 0,5
looic -44,9 4,7
elpdloo 20,9 2
V.P.Quimicas ploo 2,7 0,6
looic -41.,8 4.1
vp elpdloo 19,4 2,6
Topog.ré.ficas ploo 3.3 0.7
looic -38,8 5,1

elpdloo = resultado da validacdo cruzada do valor

esperado do logaritmo da densidade preditiva, ploo =
numero efetivo de parametros do modelo, looic = critério
de informacgao (-2 x elpdloo), SE = desvio padréao.

4. CONCLUSOES

Conclui-se que o modelo linear bayesiano contendo variaveis preditoras
quimicas foi 0 mais adequado para a predigao da matéria organica do solo de um
viveiro aquicola.
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