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RESUMO

SALES, Marcus Vinicius da Silva, D.Sc., Universidade Estadual do Norte
Fluminense Darcy Ribeiro. Julho de 2015. Transformacdes do P em solos
tropicais usando modelagem de equacgfes estruturais. Orientador: Prof. Dr.
Antdnio Carlos da Gama-Rodrigues. Coorientadores: Profd. Dra. Emanuela
Forestieri da Gama-Rodrigues e Prof. Dr. Paulo Sérgio Dias da Silva.

O fésforo (P) é um elemento essencial para o metabolismo das plantas e
limitacbes na sua disponibilidade, tanto no inicio do ciclo vegetativo quanto no
ciclo produtivo, podem resultar em grandes prejuizos na produtividade agricola.
Em solos tropicais, especialmente aqueles que sao altamente intemperizados, o P
geralmente é encontrado abaixo dos niveis exigidos pelas culturas, devido a sua
alta capacidade de adsorcéo no solo. Nos solos nao fertilizados, a disponibilidade
deste macronutriente € dependente dos mecanismos com que as raizes das
plantas usam as fontes de P no solo que estdo apresentadas na forma organica
(Po) e inorganica (Pi). Deste modo, a compreenséao do ciclo do P no solo torna-se
importante para fim de estabelecer estratégias de manejo que visem aumentar a
disponibilidade desse nutriente as plantas em sistemas de producdo de baixos
insumos. A utilizacdo da Modelagem de Equacdes Estruturais, metodologia
utilizada no estudo, proporcionou a investigacdo dos mudltiplos relacionamentos
interdependentes existentes no estudo do ciclo do P, através de dados empiricos
e conceitos tedricos com a utilizacdo de variaveis latentes. Deste modo, trabalhos

estdo sendo desenvolvidos na area de ciéncia do solo para compreender como as
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mudancas em um pool de P (variaveis latentes) podem afetar outros pools de P
do modelo. O objetivo deste estudo foi desenvolver modelos de equacgbes
estruturais para analisar as interagdes entre diferentes pools de P. Neste sentido,
foram utilizadas distintas metodologias de extracdo sequencial de P (0 método de
extracdo sequencial de Hedley e o método de extragcdo de Bowman) divididos em
dois artigos para uma melhor compreenséo do ciclo do P em solos tropicais.

Mediante dados do método de extracdo sequencial de Hedley, foi possivel
testar, através da reespecificagcdo de modelos estruturais, o grau com que o pool
de P disponivel foi controlado por diferentes pools de P no solo (pools de P
organico, inorganico, ocluso e mineral primario). O modelo estrutural que
apresentou melhores resultados, incluindo variaveis latentes com multiplos
indicadores, mostrou ser consistente com o0 conceito tedrico estudado. Neste
modelo, ndo existiu apenas relacbes diretas entre 0s pools mineral primario,
organico e ocluso sobre o pool de P disponivel, mas também relacfes indiretas
dos pools de P ocluso e mineral primario via pool organico que foram tedrica e
estatisticamente adequadas. Deste modo, o0 modelo apresentou as inter-relacdes
existentes sobre o pool de P disponivel, corroborando com a hipbtese da
dependéncia do pool de P disponivel com o pool de P orgéanico em solos tropicais
nao fertilizados.

Com a utilizacdo dos dados do método de extracdo sequencial de
Bowman foi possivel estudar o ciclo do P analisando as influéncias dos conceitos
tedricos dos pools de P estavel (Pi e Po) e de P labil (Pi e Po) sobre o pool de P
disponivel. Além do ciclo do P, foram incluidos no modelo basico os pools matéria
organica (C organico e N total) e atributos fisico-quimicos (6xidos de Al e Fe,
argila e pH) do solo com a finalidade de verificar as relacfes existentes destes
atributos sobre a estabilidade e labilidade do P. Neste trabalho foram utilizados
dois bancos de dados distintos. O primeiro refere-se a solos minerais com baixo
teor de matéria organica, que configurou um modelo estrutural ajustado e o
segundo refere-se a solos minerais com alto teor de matéria organica, que foi
utilizado para validacdo do modelo ajustado. Com a utilizacdo do primeiro banco
de dados, o modelo estrutural que apresentou melhores resultados foi ajustado
sem o0 pool de propriedades fisico-quimicas, mostrando uma relacdo de
dependéncia do ciclo do P com o pool matéria organica. Com o segundo banco

de dados, além da validacdo do modelo hipotético, foi gerado um modelo
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alternativo, ajustado sem o pool de matéria organica, com a recuperacao do pool
de propriedades fisico-quimicas. Em geral, nos modelos estruturais ajustados, 0s
pools de P estavel e Iabil se apresentaram como fontes de P sobre o pool de P
disponivel, confirmando as hipoteses de dependéncia entre os pools de P.

Palavras-chave: Modelos estruturais, Variaveis latentes, Método de Hedley,

Método de Bowman, Pools de P, Solos intemperizados.
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ABSTRACT

SALES, Marcus Vinicius da Silva, D.Sc., Universidade Estadual do Norte
Fluminense Darcy Ribeiro. July, 2015. Transformation of P in tropical soils
using structural equation modeling. Advisor: Prof. Dr. Antonio Carlos de Gama-
Rodrigues. Co-adivisor: Profd. Dra. Emanuela Forestieri de Gama-Rodrigues and
Prof. Dr. Paulo Sérgio Dias da Silva.

Phosphorus (P) is an essential element for the metabolism of plants and
limitations in their availability, both at the beginning of the season as the
production cycle, can result in large losses in agricultural productivity. In tropical
soils, especially those who are highly weathered, P is usually found below the
levels required by crops, due to its high adsorption capacity of the soil. In
unfertilized soils, the availability of this macronutrient is dependent on the
mechanisms in which the plant roots use the sources of P in soil that is presented
in organic (Po) and inorganic form (Pi). Thus, understanding of the phosphorus
cycle in soil becomes important to establish management strategies aimed at
increasing the availability of that nutrient to plants in low-input production systems.
The use of structural equation modeling, methodology of the study, provided the
investigation of multiple interdependent relationships existing in the study of the
cycle P, through empirical data and theoretical concepts using latent variables.
The objective of this study was to develop structural equation models to analyze
the interactions between different pools of P. In this sense, we used different

methodologies of sequential extraction P (sequential extraction method of Hedley

XVi



and extraction method of Bowman) divided into two articles for a better
understanding of the cycle of P in tropical soils.

Upon data from sequential extraction method Hedley, it was possible to test
by re-specification structural models, the degree to which the available P pool was
controlled by different pools of P (organic, inorganic, occluded and mineral). The
structural model showed better results, including latent variables with multiple
indicators, was consistent with the theoretical concept studied. In this model, there
existed only direct relationships between the primary mineral pools, organic and
occluded on available P pool, but also indirect relations of pools P occluded and
primary mineral via organic P pool which were theoretically and statistically
appropriate. Thus, the model showed existing interrelationships on available P
pool, supporting the hypothesis of P pool addiction available with organic
phosphorus pool in tropical soils unfertilized.

Using data from the sequential extraction method of Bowman was possible
to study the P cycle analyzing the influences of the theoretical concepts of stable P
pools (Pi and Po) and P labile (Pi and Po) on available P pool. In addition to the P
cycle were included in the basic model pools organic matter (organic C and total
N) and physicochemical properties (Al and Fe oxides, clay and pH) of the soil in
order to verify the relationship of these attributes on the stability and lability of P. In
this work we used two different data banks. The first relates to mineral soils with
low organic matter content, which set an adjusted structural model and the second
refers to mineral soils with high organic matter content, which was used for
validation of the fitted model. Using the first database, the structural model showed
better results without the pool was adjusted in physico-chemical properties,
showing a dependence relationship of the phosphorus cycle with the organic
matter pool. With the second database, in addition to validate the hypothetical
model, an alternative model has been generated, adjusted without the pool of
organic matter, the recovery of the physico-chemical properties pool. Overall, the
adjusted structural models, stable and labile P pools were presented as sources of
P on the available P pool, confirming the hypothesis of dependence between pools
of P.

Keywords: Structural models, Latent variables, Hedley method, Bowman method,

P pools, Weathered soils.
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1. INTRODUCAO

O fosforo (P) € o macronutriente primario absorvido pelas plantas em
menor quantidade, contudo a sua deficiéncia no solo causa danos ao crescimento
e a producdo das plantas. Em solos tropicais, especialmente aqueles que séo
altamente intemperizados, o P € geralmente encontrado abaixo dos niveis
exigidos pelas culturas devido a sua alta capacidade de adsorcdo ao solo (Novais
e Smyth, 1999). Nos solos nao fertilizados, a disponibilidade deste macronutriente
€ dependente dos mecanismos com que as raizes das plantas usam as fontes de
P orgéanico (Po) e inorganico (Pi) (Gama-Rodrigues et al., 2014).

A distincdo destas formas de P é analisada principalmente nos trabalhos
desenvolvidos por Hedley et al. (1982) e por Bowman (1989) com a extracao
sequencial de P, onde as fragbes (Po e Pi) sdo analisadas e classificadas
baseadas na solubilidade. Costa (2015) avaliou as transformacdes de P em solos
tropicais através dos métodos de extracdo de Hedley e Bowman. Neste trabalho
foi verificada a importancia das fracdes labeis como fonte de P disponivel.
Resultados semelhantes, com a utilizacdo do método de Bowman, foram
encontrados por Duda (2000), Zaia et al. (2008a) e Oliveira et al. (2014). Estes
autores verificaram que o P organico assume um papel importante na
conservacao de P no solo através da decomposicédo e mineralizagéo do Po labil.
No entanto, somente através destas analises ndo foi possivel estudar as
interacOes entre estas fracdes de P no solo. Neste sentido, trabalhos com o uso
da modelagem de equacfes estruturais (MEE) tém sido desenvolvidos para
estudar as interacdes destas fracdes de P em solos tropicais (Gama-Rodrigues et
al., 2014; Sales et al., 2015).



A modelagem de equacdes estruturais € uma metodologia adequada para
estudos entre relacionamentos complexos. Com esta metodologia, pesquisadores
podem analisar tanto efeitos diretos quanto indiretos entre as variaveis
independentes de um modelo, calculados através de equacfes de regressao que
sao resolvidas simultaneamente e de forma independente (Mitchell, 1992; Malaeb
et al., 2000). Além da analise simultanea das varias equacdes formadas, a MEE
ainda promove a inclusdo de variaveis ndo observaveis (latentes) nestas
equacdes. As variaveis latentes sdo grandezas que ndo podem ser medidas
diretamente, logo sdo incluidas no modelo para representar conceitos que
explicam as variaveis observaveis (Grace, 2006).

A grande vantagem da utilizacdo da MEE em relacdo a outras
metodologias € a possibilidade de descrever e comparar diferentes modelos
mostrando os relacionamentos hipotéticos entre as variaveis. Logo, o objetivo
deste trabalho foi analisar o ciclo do P em solos tropicais altamente
intemperizados através da MEE, com variaveis latentes, contribuindo com a
disseminacdo desta técnica na éarea de ciéncias naturais no Brasil,
especificamente na area de solos e ciclagem de nutrientes. Para o objetivo deste
estudo sédo analisadas as interacdes entre os pools de P e verificados qual dos
pools de P age como fonte ou dreno de P para a solugéo do solo com a utilizacéo
de dados obtidos pelos métodos de extracdo de Hedley e de Bowman. Como
hip6tese do trabalho tem-se que a MEE é uma metodologia cientifica capaz de
representar e analisar relagbes de fenGmenos complexos tais como as
transformacdes do P em solos tropicais altamente intemperizados, explorando e
confirmando modelos predeterminados, estabelecendo desta maneira estratégias
para o0 manejo da terra de modo a aumentar a disponibilidade deste nutriente as
plantas.

O trabalho esta estruturado em Introducdo, Revisdo de Literatura,
Trabalhos Cientificos e Resumo e Conclusdes.

Na revisdo de literatura, sdo apresentados 0s conceitos basicos da
modelagem de equagdes estruturais, alguns trabalhos cientificos relacionados a
ciéncia natural, ao método de construcdo dos modelos de equacdes estruturais
através de sete etapas essenciais e por ultimo foi feito uma breve revisao sobre o

programa AMOS, utilizado para a modelagem do ciclo do P em solos tropicais.



No terceiro topico sao apresentados dois trabalhos cientificos. No primeiro
trabalho foi estudado o ciclo do P através da MEE com dados referentes a
extracdo sequencial de P desenvolvida por Hedley. Neste, foi verificada a
influéncia dos pools de P organico, inorganico, ocluso e mineral priméario sobre o
pool de P disponivel. No segundo trabalho cientifico também foi analisado o ciclo
do P para solos tropicais usando a metodologia de MEE, porém os dados séo
exclusivos do método de extracdo acido-base desenvolvido por Bowman. Neste
trabalho, além do estudo das relagBes existentes entre os pools de P estavel e
labil sobre o pool de P disponivel, também foram analisadas as relacdes de
propriedades do solo sobre o ciclo do P.

No ultimo tépico séo apresentados os resultados gerais do trabalho assim

como as consideracoes finais e perspectivas de trabalhos futuros.



2. REVISAO DE LITERATURA

2.1 Modelagem de equacdes estruturais

A modelagem de equacdes estruturais, segundo Klem (2006), se
estruturou no ano de 1970 quando o estatistico Karl Joreskog teve a ideia de
combinar a econometria e a psicometria em um anico modelo. A ideia original
desta metodologia, conforme Hair et al. (2009), tem como base a combinacéo da
andlise de caminhos com andlise fatorial e regressdo mdultipla. Desta maneira,
pode-se descrever a MEE como uma estrutura capaz de modelar relagdes
multivariadas complexas entre duas ou mais equacdes estruturais que envolvam
influéncias e respostas simultaneas (Grace, 2006), usando combinacdes de

dados estatisticos e qualitativos (Hair et al., 2009).

Esta metodologia é conhecida por diversos nomes, entre eles analise de
estrutura de covariancia, analise de variaveis latentes e andlise fatorial
confirmatdria. A MEE também pode ser conhecida pelo nome de LISREL, que foi
o software desenvolvido para este tipo de analise. Porém, independente do nome
em que é conhecida, a MEE prevé um método direto para calcular
simultaneamente mudltiplos relacionamentos interdependentes com eficiéncia
estatistica, explorando-os de maneira aprofundada, gerando analises
exploratorias e confirmatorias, permitindo a incluséo de variaveis ndo observaveis
(variaveis latentes) nestes relacionamentos. As variaveis latentes séo incluidas no

modelo para representar conceitos (Grace, 2006) e desempenham um papel



especial na modelagem de equacgdes estruturais, representando uma ligacao
entre os dados observados e a generalizacao teérica (Grace e Bollen, 2008).

Geralmente o pesquisador procura aplicar esta técnica em modelos
predefinidos, onde se possui um conhecimento prévio do que se deseja modelar.
Deste modo, a MEE é considerada como uma técnica mais confirmatéria do que
exploratdria, e que consiste em analisar um sistema de equacgfes de regressao
lineares formado por intermédio das relagcdes causais impostas no modelo
(Kaplan, 2000; Ulliman, 2007).

Este sistema de equacgbes € assim chamado uma vez que as relagdes
entre todas as variaveis, observaveis ou ndo observaveis (latentes), podem ser
representadas por equacdes estruturais lineares ou podem ser assim
transformadas (Bollen, 1989). O sistema de equacfes que forma a MEE pode ser
dividido em dois submodelos. O modelo estrutural, composto pelas relagbes entre
as variaveis latentes, e o modelo de mensuragdo, que analisa os relacionamentos
existentes entre as variaveis latentes e as variaveis medidas, os indicadores
(Grace, 2006).

As variaveis mensuraveis sdo chamadas geralmente de indicadores de
efeito em MEE, uma vez que contribuem para a formacao do construto (Grace et
al., 2012). Estes indicadores, diferentemente do que ocorre em outras técnicas de
modelagem, recebem em suas analises variaveis de erros de mensuracdo
(Mitchell, 1992) melhorando o ajuste do modelo. Todavia, de forma similar a
outras técnicas de andlise de dados, a MEE exige que os dados (variaveis
mensuraveis) sejam independentes, aleatdrios e que seja observada a linearidade

entre as relacdes estabelecidas.

Em um sentido amplo, a MEE representa a interpretacdo de uma série de
relacbes de causa e efeito entre as variaveis, para a composicdo de hipoteses,
que consideram os padroes de dependéncia estatistica. Os relacionamentos
dentro desta composicdo sdo descritos pela magnitude dos efeitos diretos ou

indiretos entre as variaveis que compdem o modelo.



2.2 Desenvolvimento da modelagem de equagdes estruturais em ciéncias naturais

Trabalhos com o uso da modelagem de equacdes estruturais vém sendo
apresentados com maior frequéncia durante as ultimas décadas em areas de
pesquisa como biologia, ecologia e agrossistemas. Parte destes trabalhos ainda
se limita ao uso da MEE para analisar efeitos diretos e indiretos em modelos
mensuraveis (Mitchell, 1992; Allison et al., 2007) fazendo distincdo da analise de
caminhos pelo uso das variaveis de erro de medicéo e pela possibilidade de haver
mais de uma variavel dependente no modelo. Porém, em outros trabalhos
(Pugesek e Tomer,1996; Malaeb et al., 2000; Grace e Bollen, 2006; Gama-
Rodrigues et al., 2014) foi verificada esséncia do uso da MEE, onde foram
analisadas relacdes diretas e indiretas em modelos com a inclusdo de variaveis
latentes (construtos).

A apresentacdo dos trabalhos a seguir tem por objetivo mostrar a
versatilidade da modelagem de equacdes estruturais em ciéncias naturais e
destacar que sé@o poucos os trabalhos que desenvolvem esta metodologia na area
de ciéncia do solo, principalmente com o uso de variaveis latentes em suas
andlises. Nesta secdo sdo apresentados trabalhos relacionados a ciéncias
naturais a partir da década de 90, periodo em que a MEE comecou a se
desenvolver nesta area de aplicacéo.

Na area de ecologia e biologia evolutiva, foram trabalhados por Mitchell
(1992) dois modelos de equacdes estruturais mensuraveis concorrentes que
analisam, através de caminhos diretos e indiretos, a influéncia das caracteristicas
morfologicas de uma flor sobre a frutificacdo da espécie por meio de abordagens
de beija-flores de polinizacdo. Com este trabalho Mitchell (1992) afirma que a
MEE além de apresentar os coeficientes de caminhos para andlise de efeitos
diretos, indiretos e totais, proporciona a inclusdo de estimativas de erro de
medicdo, analise do R? para todas as variaveis enddgenas do modelo e analise
de indices de ajuste do modelo proporcionando a escolha do modelo melhor
ajustado na andlise.

Pugesek e Tomer (1996) estudaram a sobrevivéncia de passaros
domésticos (pardais) através de suas caracteristicas morfolégicas distribuidas em
fatores correspondentes a atributos fisicos. Para este estudo foi utilizado a MEE,

que permitiu identificar caracteristicas morfoldgicas e fatores que influenciam na



sobrevivéncia destes passaros. Os autores recomendam o uso da MEE para o
estudo de selecdo da espécie pela sua capacidade de testar e confirmar ou
refutar hipoteses.

Malaeb et al. (2000) estudaram as interdependéncias entre quatro
variaveis latentes, contaminacdo dos sedimentos, variabilidade natural,
biodiversidade e potencial de crescimento relacionadas a onze variaveis
ambientais através do uso da modelagem de equacdes estruturais. O objetivo
destes autores foi medir os efeitos diretos, indiretos e totais da contaminacao dos
sedimentos e variabilidade natural sobre a biodiversidade e potencial de
crescimento. Os autores ressaltam que, quando um modelo ajustado revela algo
novo, seus resultados podem ser considerados confiaveis, pois os efeitos diretos
e indiretos, bem como os erros de medicao sédo confiaveis.

Arhonditsis et al. (2006) também trabalharam com a modelagem de
equacOes estruturais para analisar os efeitos diretos, indiretos e erros de
medicao, explorando estruturas ecoldgicas de ecossistemas aquaticos eutréficos
e mesotroficos. Para os autores a modelagem resultou em modelos plausiveis,
onde foi observada uma proporcdo maior da variabilidade observada
contabilizada no ambiente eutrdfico.

No mesmo ano, Grace e Bollen (2006) utilizaram a MEE em dois
exemplos de estudos ecoldgicos de sistemas vegetais. Os autores analisaram, no
primeiro exemplo, os fatores limitantes como condigcbes do solo, paisagem e
concorréncia das espécies sobre colonizacdo bem-sucedida de espécies
herbaceas. No segundo exemplo, os autores analisaram através da MEE a
influéncia de micro-habitat e macro-habitat sobre a diversidade da espécie de
anfibios. Ambos os exemplos apresentados foram caracterizados pela inclusdo da
variavel composite nos modelos, onde a composite representa variaveis
conceituais distintas deixando os modelos mais complexos.

Allison et al. (2007) examinaram através da MEE o quanto a composi¢ao
da comunidade microbiana do solo é alterada com a profundidade e ao longo de
um gradiente sucessivo de restauracdo de pradaria nativa. Os autores previam
que o carbono seria o fator de controle primario tanto na composicéo da biomassa
guanto na comunidade microbiana, no entanto, verificaram com o uso da MEE
gue a biomassa microbiana do solo caiu fortemente com a profundidade, e

aumentou com a idade da restauracdo, e que as mudancas na biomassa



microbiana foram, em grande parte, atribuidas a alteracdes nas concentrages de
C e ou N no solo, juntamente com os impactos diretos e indiretos da biomassa
radicular e magneésio.

Bernatchez et al. (2008) trabalharam a analise de caminhos através da
metodologia da MEE para analisar as relacdes diretas e indiretas entre arvores,
fungos micorrizicos arbusculares e fertilidade do solo em agrossistemas. Com o
uso da MEE os autores conseguiram observar a existéncia significativa do
impacto direto das arvores sobre a matéria organica do solo e do pH, e que estes
afetam diretamente nas concentragfes de N e P disponivel das plantas, porém
também foi observado que as relagdes hipotéticas entre as arvores, fungos
micorrizicos arbusculares e fertiidade do solo ndo foram significativas como
previsto.

Riginos e Grace (2008) estudaram o comportamento de animais
selvagens analisando o quanto as variacdes da cobertura lenhosa e densidade da
vegetacdo influenciam na composicdo de espécies herbaceas selvagens e
domésticas, na savana africana, através do uso da MEE. Os resultados das
andlises apontaram que as comunidades herbaceas selvagens, em geral, buscam
areas com menor densidade de arvores em resposta a maior visibilidade de
predadores.

Doblas-Miranda et al. (2009) estudaram, através da MEE, os fatores que
determinam a distribuicdo e a estrutura do solo, e os grupos de camadas das
macrofaunas que ainda permanecem pouco compreendidos. Os autores tomaram
como hipétese que o papel dos fatores bibticos e abidticos difere entre grupos de
solos minerais e da serapilheira em sistemas aridos e que ambos séo ligados por
animais que se deslocam entre estes niveis. Um dos resultados obtidos com o
uso da modelagem de equacdes estruturais revelou que os fatores abioticos, bem
como as relacdes entre os diferentes grupos troficos foram fatores determinantes
gue afetam a densidade da fauna no sistema.

Barto et al. (2010) também analisaram a estrutura do solo com a
utilizacdo da modelagem de equacgdes estruturais, estudando o impacto direto do
uso da terra sobre agregados do solo, e a influéncia indireta dos fatores biéticos e
abidticos sobre estes agregados. Para o estudo foram medidos os comprimentos
das raizes e massa, colonizacdo radicular por fungos micorrizicos arbusculares

(FMA), comprimento extrarradical de hifas FMA, agregacédo e hidrofobia do solo,



além de propriedades fisicas e quimicas do solo. Com a MEE os autores
conseguiram mostrar que o uso da terra pode aumentar a agregacédo do solo e
que os fatores abidticos podem ser mais importantes para determinar a
agregacao do solo do que os fatores bio6ticos.

Travis e Grace (2010) aplicaram a modelagem de equagles estruturais
para compreender o desenvolvimento da grama do pantano comumente usada
para restauracdo ecoldgica na area de distribuicdo natural na América do Norte. O
modelo hipotético teve como base a analise dos efeitos diretos e indiretos da
distancia geogréfica, medida pela distancia de dispersado e latitude, e distancia
genética, determinadas pela comparacdo de marcadores moleculares neutros
com os da populacdo local, sobre o desempenho da espécie como diametro,
namero de caules, niumero de inflorescéncia entre outros. O modelo foi ajustado
apresentando fortes relacdes estruturais de efeitos diretos e indiretos, sendo
destacada a relacdo da distancia genética com o desempenho da espécie.

Na area de fertilidade do solo, Gama-Rodrigues et al. (2014), aplicaram a
modelagem de equacdes estruturais, a um nivel exploratdrio, para testar modelos
hipotéticos do ciclo do P, com variaveis latentes, usando dados do método de
extracdo de Hedley. Em seu modelo basico foram analisadas as influéncias
diretas das variaveis latentes pools de P organico, inorganico, ocluso e mineral
primario sobre o pool de P disponivel. Através de modificacdes nos modelos, os
autores chegaram a um modelo mensuravel final, onde concluiram que o pool de
P organico composto pelas fragc6es bicarbonato Po, hidréxido Po e sbnico Po foi a
principal fonte de P para o pool de P disponivel em solos tropicais, verificando a
teoria estudada.

Sales et al. (2015) trabalharam com reespecificagcdes de dois modelos
estruturais apresentados por Gama-Rodrigues et al. (2014). A utilizagdo da MEE
em seu trabalho permitiu que, aléem das relagbes diretas previamente analisadas,
fossem feitas analises de rela¢gdes indiretas dos pools de P ocluso e mineral
primario sobre o P disponivel por intermédio do pool de P organico. Com esta
analise foi possivel verificar a dependéncia do pool de P disponivel pelo pool de P

organico em solos tropicais néao fertilizados.
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2.3 Estagios para a constru¢do da modelagem de equacgdes estruturais

Elaborar modelos de equacfes estruturais demanda conhecimentos
técnicos que devem ser executados de forma iterativa, pois a falha na execucéao
de uma etapa implica na ndo execucdo da etapa seguinte (Kline, 2011). Estas
etapas sdo apresentadas por Hair et al. (2009), Bollen e Noble (2011) e Kline
(2011), na forma de estagios, como forma pratica de elaborar tais modelos. O
fluxograma (Figura 1) foi elaborado e explicado de acordo com os estagios

desenvolvidos por estes autores.

A

Estégio 1: Especificacdo do modelo tedrico

A 4
Estégio 2: Construgéo do diagrama de caminho

A 4
Estagio 3: Conversdo do diagrama de caminhos

A 4
Estagio 4: Definicdo da matriz de entrada de dados e estimac¢ao do modelo proposto

v
Estagio 5: Identificagcdo do modelo estrutural

A\ 4
Estégio 6: Avaliagdo dos critérios de ajuste do modelo

A 4
Estagio 7: Modificacdo do modelo - Reespecificagao

Sim

Nao
) 4
Modelo Final

Figura 1. Fluxograma de etapas para o desenvolvimento de modelos baseados

em equacdes estruturais.

2.3.1 Desenvolvimento do modelo tedrico

A especificacdo € a etapa mais importante da modelagem, pois nesta

etapa sao definidas as hipdteses que sao analisadas durante o processo de
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modelagem (Kline, 2011). Para o desenvolvimento do modelo tedrico devem ser
definidos inicialmente o0s construtos individuais (varidveis latentes) que
conformardo a estrutura do modelo. Uma boa base tedrica de mensuracédo €&
necessaria para obter resultados satisfatérios para a definicdo destes construtos
(Hair et al., 2009), onde devem ser selecionados itens indicadores individuais
(variaveis mensuraveis), que previamente sdo estipulados por forte embasamento
tedrico ou analisados por meio de estatisticas basicas, como andlise de
correlacdo. Cada variavel latente incluida no modelo é formada por indicadores
gue sejam representativos, conformando modelos de mensuracdo. Nos modelos
de mensuracdo as variaveis latentes ajudam a explicar as varidveis mensuraveis,
pois se presume que elas os representam (Bryne, 2009). Além desta
caracteristica, cada indicador é associado a uma variavel de erro de medicao

(Grace, 2006), que sera incluida em cada equacdo de mensuracao formada.

Nao existe um limite méximo de variaveis latentes ou mensuraveis
incluidas no modelo, porém estas devem ser significativas, pois a técnica de
modelagem de equacdes estruturais tem como finalidade a confirmagcdo e
avaliacdo de modelos concorrentes, ou o desenvolvimento de novos modelos
(Hair et al., 2009).

Com os construtos definidos inicia-se o processo de desenvolvimento do
modelo te6rico em que € avaliada a estratégia da modelagem confirmatoria e sdo
feitas as especificacdes das relacbes causais entre as variaveis latentes

selecionadas para a pesquisa.

2.3.2 Construcao do diagrama de caminhos das rela¢des causais

Neste estdgio, o diagrama de caminhos é construido utilizando as
relacdes causais impostas no estagio anterior. A forma grafica do modelo tedrico
fornece um retrato visual das relagbes que sdo assumidas entre as variaveis
latentes em estudo e seus indicadores (Byrne, 2009). Estas relagbes e variaveis
sao ilustradas a partir de simbolos indicando os relacionamentos que sao

apresentados na Tabela 1.

Na construcdo do diagrama de caminhos de qualquer modelo, foram

indicadas as variaveis latentes (L) com simbolos de circulos ou elipses e as
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variaveis medidas (M) através de quadrados ou retangulos. Variaveis de erros (e)
também sdo consideradas latentes, pois ndo sao medidas diretamente. A seta de
relacdo direcional tem papel importante na construcdo dos diagramas, ela indica
se o0 construto é reflexivo, com setas partindo da variavel latente para os
indicadores, ou se o construto € formativo, com setas partindo dos indicadores
para o construto (Grace et al., 2010). Neste trabalho todos os modelos

apresentados sao reflexivos.

Tabela 1. Simbologia basica do diagrama de caminhos usado na MEE.

Simbologias Significados
@ Variavel latente.
M Variavel mensuravel.

Relacao direcional (indicador de
causalidade).

M Modelo de mensuracéo reflexivo.
Andlise da variavel latente sobre a

variavel mensuravel.
Modelo de mensuragé&o formativo.

M Anélise da variavel mensuravel sobre
a variavel latente.

Modelo estrutural. Andlise da variavel
latente exdgena sobre variavel latente
endogena.

Modelo estrutural. Andlise de
correlacdo/covariancia entre variaveis
latentes exdgenas.

Variaveis de erro de medicao
associado com as variaveis
mensuravel ou latente endogenas.

A relacdo direcional também diferencia as variaveis latentes entre
exdgenas e endogenas. Os construtos enddgenos sao previstos por construtos
exdgenos ou por outros construtos enddgenos, ou seja, as setas direcionais
partem das variaveis latentes exdgenas ou de outras variaveis latentes

endogenas para o0 construto em andlise. As variaveis exdgenas nao recebem
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relagdo causal de nenhuma outra variavel do modelo, exceto quando a relagéo é
de covariagdo, que sO ocorre entre este tipo de variavel (Byrne, 2009; lacobucci,
2009, Bollen e Noble, 2011).

2.3.3 Conversédo do diagrama de caminhos em equacbes estruturais e de

mensuragao

Geralmente pesquisadores iniciam a modelagem de equacdes estruturais
pela construcdo de diagramas de caminhos, que permitem a visualizacdo das
diferentes relacdes estruturais entre as variaveis do modelo de maneira clara
(Bryne, 2009). Cada diagrama de caminhos construido pode ser representado
algebricamente por um sistema de equacdes estruturais lineares ou pode ser
transformado (Bollen, 1989). Assim, o sistema que forma a MEE pode ser dividido
em dois subsistemas, o modelo estrutural, constituido pelas relagbes entre as
variaveis latentes, e o0 modelo de mensuracéo, constituido pelas relacdes entre

variaveis latentes e seus respectivos indicadores (Bryne, 2009).

O modelo estrutural, associagdo entre as variaveis latentes, pode ser

representado algebricamente pela equacéo,

n; =a17+BrIi+l_§i+Ci (1)

onde os vetores n, e ¢ s&o as varidveis latentes enddgenas e exdgenas,

respectivamente para unidade i; «, € um vetor com interceptos de cada equacao,

sendo assumido neste trabalho como vetor de zeros; as matrizes B e [ s&o
matrizes de coeficientes que representam os efeitos entre as variaveis latentes; e
¢, representa o vetor de erros aleatérios relacionados as variaveis latentes
endogenas.

O modelo mensuravel pode ser representado de duas maneiras: primeiro,
considerando as grandezas de medicdbes com seus respectivos construtos
endogenos, configurando o modelo de mensuracao de vy,

Yi =q, +/\y'7i +¢& (2)
onde y; representa o vetor de variaveis mensuraveis ou indicadores associados as

variaveis latentes endogenas; o vetor «, representa cada intercepto das
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equagdes de y; sendo um vetor de zeros; a matriz /A, representa os coeficientes

relacionados aos indicadores das variaveis latentes endogenas, e 0 vetor ¢;

representa os erros de mensuracdo para cada um dos indicadores de y.. A
segunda maneira de representar o modelo mensuravel é pelo modelo de
mensuracdo de x. Este estd associado as varidveis latentes exdgenas e é

representado pela expressao,

Xi = ax +/\x€i +6i ’ (3)
onde Xx; representa o vetor de variaveis mensuraveis ou indicadores associados

as variaveis latentes exdgenas; o vetor «, representa cada intercepto das
equacdes de x; sendo um vetor de zeros; a matriz A, representa os coeficientes
relacionados aos indicadores das variaveis latentes exdgenas; e o vetor 9,

representa os erros de mensuracdo para cada um dos indicadores de x; (Bollen e
Noble, 2011). Deste modo, todo e qualquer diagrama de caminhos pode ser

transformado em um sistema de equacdes estruturais.

2.3.4 Definicao da matriz de entrada de dados e estimag&o do modelo proposto

Tendo convertido o diagrama de caminhos em modelos estrutural e
mensuraveis o pesquisador deve definir o tipo de matriz de entrada de dados para
a estimacéo dos parametros do modelo. As matrizes a serem definidas sdo de
covariancia ou correlagédo, onde a escolha entre estas matrizes determina o tipo

de analise interpretativa a ser feita (Grace, 2006, Hair et al., 2009).

O desenvolvimento original da MEE se formou com a utilizacdo da matriz
de covariancia e por este motivo a MEE também pode ser chamada de analise de
estrutura de covariancia (Hair et al., 2009). A vantagem da utilizagdo da matriz de
covariancia sobre a matriz de correlacdo € que ela fornece comparacdes validas
para métricas ou amostras distintas, sendo utilizada para expressar valores brutos
(Grace, 2006). No entanto, o uso da matriz de correlac¢des facilita na interpretagéo
das relacdes entre os construtos do modelo, aonde a grande vantagem da sua
utilizacado vem do fato de que as estimativas paramétricas sao padronizadas, com
valores estimados no intervalo de — 1,0 a + 1,0, e estas ndo sdo dependentes de

métricas (Hair et al. 2009). Também tem sido utilizado por alguns programas de
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MEE o uso de planilhas com os dados originais sem que o pesquisador calcule
uma das matrizes citadas, deixando a critério a utilizacdo ou ndo de resultados

padronizados.

Assim como é necessario definir a matriz de entrada de dados para a
andlise dos parametros do modelo, deve ser escolhido a técnica de estimagéo
para estes parametros e 0 programa computacional para implementacdo do
modelo. A técnica de estimacdo mais utilizada é a Maxima Verossimilhanca (ML)
(Bistaffa, 2010, lacobucci, 2010), que fornece resultados validos com tamanho
amostral tdo pequeno quanto 50, mas que para garantir solugbes mais
consistentes séo recomendados tamanhos minimos de 100 a 150 e idealmente de
200 (Hair et al., 2009).

A funcdo de estimacdo baseada em maxima verossimilhanca (ML) é
dependente da suposicdo de que os indicadores possuam uma distribuicdo
normal multivariada, e mesmo para amostras pequenas, 0s estimadores séo
assintoticamente néo viciados, consistentes, assintoticamente eficientes, exigindo
gue as observacfes sejam independentes (Grace et al., 2012). Seu calculo pode

ser executado através da formulagdo matematica,
Fu = logE| +tr(S£™) ~logs| - (p + q) (4)

em que a matriz ¥ representa as covariancias estimadas, e a matriz S
representa as covariancias observadas entre cada variavel presente no modelo; p
representa o numero de indicadores das variaveis latentes endogenas e g o
namero de indicadores das variaveis latentes exdégenas (Grace, 2006). A hipbtese
geral em MEE é que as matrizes de covariancia estimada e observada sejam

estatisticamente iguais.

O método ML é um procedimento iterativo que melhora as estimativas de
parametros maximizando a probabilidade de os dados representarem a populacdo
analisada (Kline, 2011). A medida que o tamanho amostral aumenta,
considerando que estes estimadores sdo normalmente distribuidos, € possivel
realizar testes de significancia estatistica para cada parametro calculado. Além
destas analises individuais, também € possivel realizar testes de ajuste global do

modelo, onde a hipétese de nulidade geral do modelo, Ho, representa a igualdade

estatistica entre as matrizes de covariancias S e X ,
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H,:S=ZX.

E assumido que o modelo tem um bom ajuste quando a hipotese de
nulidade néo for rejeitada. Outras técnicas de estimacdo de parametros como
minimos quadrados generalizados (GLS), minimos quadrados néo-ponderados
(ULS) e minimos quadrados ponderados (WLS) também s&o utilizadas na analise
de MEE.

Os estimadores GLS tém por finalidade minimizar a diferenca entre os

valores das matrizes de covariancias S e ¥, possuindo as mesmas propriedades
dos estimadores de ML, executando os mesmos testes individuais para 0s
parametros calculados e ajuste global. J& os estimadores de ULS minimizam a

soma de quadrados de cada elemento da matriz residual (S - £) e t&ém como
principal caracteristica ndo requerer que as variaveis observadas tenham uma
distribuicdo em particular, além de produzirem estimativas consistentes. A Unica
exigéncia destes estimadores é que os dados observados sejam continuos.
Entretanto, o método ULS n&o possui estimadores assintoticamente eficientes e

ndo pode ser avaliado pelo teste X 2 (Bistaffa, 2010).

O método de WLS também é comumente conhecido como estimador
assintoticamente livre de distribuicdo ou funcéo de distribuicdo arbitraria (ADF). A
vantagem para se utilizar estes estimadores € que sao feitas suposicfes minimas
sobre a distribuicdo dos dados. Este estimador € eficiente, fornecendo uma matriz
de estimativas de parametros e teste de X? para ajuste global do modelo.
Contudo, exige muito esforco computacional para estimar o0 modelo e necessita
de tamanho amostral superior ao dos outros métodos apresentados (Hair et al.,
20009).

Apés a definicho da matriz de entrada de dados e do método de
estimacdo dos parametros, deve ser escolhido um software que calcule estes
parametros. Os softwares mais utilizados em MEE s&o: AMOS (Analise de
Estrutura de Momentos), LISREL (Linear structural relations) e EQS (Equacdes).
Estes trés pacotes possuem em comum a utilizacdo de modelos de regressao
linear na sua analise. O programa AMOS se destaca dentre os programas citados
pela sua interface grafica que é de facil manuseio, incluindo ferramentas de

construcéo dos diagramas (Bryne, 2009). O LISREL é o programa originalmente
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desenvolvido para estimar os parametros dos modelos de equacdes estruturais,
desenvolvido por Karl Joreskog em 1973. E o programa EQS além de testar
modelos estruturais, resolve modelos de regressédo e de analise fatorial (Hair et al.
2009). Neste trabalho foi utilizado o programa AMOS pelas caracteristicas que

sdo apresentadas no préximo topico.

2.3.5 ldentificacdo do modelo estrutural

Neste estagio é verificada a ocorréncia de limitacdes explanatorias do
modelo para gerar solugfes Unicas. O problema de identificagdo € apresentado
frequentemente em trabalhos de MEE, sendo fortemente relacionado a estimacgéo
dos parametros e ao numero de indicadores do modelo (lacobucci, 2010). A
identificagdo pode ser visualizada previamente quando se constroi o sistema de
equacdes estruturais verificando o excesso ou a falta de parametros (incognitas) a
serem estimados em relacdo ao numero de equacdes construidas. O ideal é que
para cada coeficiente estimado existisse uma Unica equacdo, no entanto, a
medida que a complexidade do modelo aumenta essa suposicdo ndo é mais
garantida (Hair et al., 2009).

Grace (2006) destaca que uma condicAdo necessaria, porém nao
suficiente, para a identificacdo de um modelo é que o numero de correlacbes
entre as grandezas de medi¢cdo seja maior ou igual ao numero de parametros
causais a serem estimados. Kline (2011) acrescenta que para um modelo ser
identificado, um requisito também necessario, porém, insuficiente é que o modelo
possua no minimo graus de liberdade igual ou superior a zero, df = 0, fornecendo
informacédo suficiente para que o conjunto de equacfes estruturais possua uma
solucdo Unica (Hair et a., 2009). Os graus de liberdade podem ser calculados

facilmente pela expressao
1
df =~ [p(p+ 1)~k (5)

em que p representa o niumero de indicadores do modelo e k os parametros a

serem estimados.
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De acordo com o valor dos graus de liberdade os modelos de equagbes
estruturais séo classificados como ndao-identificado, exatamente identificado e
superidentificado (Figura 2).

Um modelo é nao-identificado quando o nimero de parametros a serem
estimados é maior do que o ndmero de covariancias ou correlagdes dos itens
medidos, ocasionando df < 0. Um modelo é exatamente identificado ou saturado
qguando existe o numero suficiente de graus de liberdade para estimar todos os
pardmetros livres do modelo, ou seja, df = 0. E o modelo é considerado
superidentificado quando h& excesso de covariancias ou correlacdes calculadas
em relacdo ao numero de parametros livres do modelo, df > 0 (Grace, 2006).

Quando um modelo é nao-identificado, porém apresenta df > 0, podem
ser fixados parametros neste modelo até que o problema de identificacdo seja
resolvido. Geralmente séo fixadas cargas fatoriais de construtos que possuem
trés ou mais indicadores com o valor de 1, (Hair et al., 2009). E para construtos
gue possuem indicador Unico, a variancia de erro pode ser fixada com o valor 0,1

(10%) correspondendo ao erro de medicéo (Grace e Bollen, 2008).

s O e
e M, Xy M, =AL+e,

€1 M, A 3

N Mi=Al+e 4 _1p@Er1)-6-0
€2 M, M, = AL +e, 2
e3—p| Ma )\3 M3 = )\3|_ + €,

€1 c=AL+e

e 2

M
M, =AL+e,
M

e3—» s =ANL+e,

€1

M, =AL+e,

Figura 2. Caracterizacao da identificacdo de modelos de equagles estruturais.
As variaveis M’s nos retangulos sao indicadores e os €’'s e A’s s&o 0s parametros
livres para a estimacéo. O primeiro modelo é ndo-identificado, o segundo modelo

é exatamente identificado e o terceiro modelo é superidentificado.
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2.3.6 Avaliacdo do ajuste do modelo

Neste estagio o modelo é avaliado segundo alguns critérios de ajuste, que
definem a adequacédo e o ajuste geral do modelo. Sdo avaliadas as relacfes
mensuraveis e a intensidade entre as relagcdes estruturais. Segundo Bistaffa
(2010), esta etapa pode ser dividida em trés momentos: avaliagdo dos parametros

estimados; ajuste geral do modelo; e medidas alternativas de ajuste.

Para a avaliacdo dos parametros estimados devem ser observados
inicialmente os sinais e a magnitude das relacdes estimadas. Caso exista alguma
estimativa fora do valor esperado, alguma hipétese do modelo testado deve estar
mal formulada. Bistaffa (2010) destaca que alguns inconvenientes como solucfes
improprias de estimativas, variancias negativas ou ndo significantes e matrizes de
covariancia e ou correlacdes nao positivas definidas, correlacdo entre duas
variaveis fora do intervalo [-1, 1], e erro padrdo muito grande associado a
qualquer um dos coeficientes, sdo causados pela méa especificacdo dos modelos.
Estes inconvenientes também podem ser atribuidos ao fato da amostra coletada
para andlise ndo corresponder a populacdo estudada e também a presenca de
outliers nos dados amostrados. Outliers sao valores discrepantes dentro de uma

amostra que prejudicam a normalidade multivariada.

Quanto ao ajuste geral do modelo, esta é avaliada com qualidade do
ajuste (GOF), indicando o quédo bem o modelo especificado corresponde a matriz

de covariancia entre os indicadores, ou seja, é analisada a similaridade entre as

matrizes de covariancias S e (Byrne, 2009; Hair et al. 2009), onde quanto mais
préximos forem os valores exibidos entre estas matrizes, melhor sera o ajuste do

modelo e maior a possibilidade de aceitar a hipétese de nulidade, Hy. Para

verificar este ajuste é utilizado o teste qui-quadrado, X?
X% =(n-1F, (5)

onde n refere ao tamanho da amostra e F,, a fungdo de maxima verossimilhanca

(Grace, 2006). Para Hair et al. (2009), este é o indice de ajuste mais utilizado em
MEE e espera-se que o valor desta estatistica seja 0 menor possivel associado

ao grau de liberdade (df) e ao valor-p nédo significativo (p > 0,05), diferentemente

da estatistica béasica, que busca por valores de X? altos e valores de
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probabilidade significativos. Se o valor do teste qui-quadrado estiver associado ao
valor-p significativo (p < 0,05) e o tamanho da amostra for muito grande (superior

a 150), outras medidas de ajuste podem indicar que o modelo é aceitavel.

Segundo Byrne (2009), a razdo X?*/df também pode ser analisada para indicar
ajuste do modelo. Valores que ndo excedam a 5 indicam ajuste. Para modelos

exatamente identificados ndo € possivel fazer este tipo de anélise.

Devido a sensibilidade do teste qui-quadrado ao tamanho amostral, outros
indices de ajuste absoluto, indices de ajuste incremental e indices de parciménia

sdo tomados como alternativas para a verificagcao do ajuste global do modelo.

indice de qualidade de ajuste (GFI) — O GFI foi o indice de ajuste
absoluto pioneiro na tentativa de produzir uma estatistica de ajuste que fosse
menos sensivel a tamanho amostral (N). Mesmo que N ndo seja incluido na
formula, esta estatistica continua indiretamente sensivel ao tamanho da amostra
por conta do efeito de N sobre distribuicdes amostrais. Valores de GFI podem ser
calculados através da funcéo,

tr[(ﬁls -1 ﬂ

GFl, =1-—L——_—J (6)

tr [(i-lsﬂ |

onde a matriz | corresponde a uma matriz identidade pxp, em que p representa o
namero de indicadores do modelo (Bistaffa, 2010). O intervalo admissivel de
valores para o GFl é de 0 a 1, com valores maiores indicando melhor ajuste (Hair
et al., 2009). Neste trabalho, pelo nimero de varidveis e tamanho amostral,
espera-se por valores de GFl > 0,95.

indice de ajuste comparativo (CFl) — Outro indice bastante utilizado
para andlise de modelo de MEE é o indice de ajuste incremental CFl, indices de
ajuste comparativo. Ele avalia o qudo bem um modelo especificado se ajusta
relativamente a algum modelo alternativo de referéncia, conhecido como modelo
nulo, gerado dentro do programa. Seu calculo pode ser efetuado pela seguinte

formulacéo:
(x2 —df?)

CFl=1- ,
(x2 —df?)

(7)
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onde, neste caso, os indices k e n representam respectivamente os valores
associados ao modelo especificado pelo pesquisador e valores associados ao
modelo estatistico nulo. Este € um indice normado, de forma que seus valores
variam entre 0 e 1, com valores mais altos indicando melhor ajuste. Pelo fato do
CFI ter muitas propriedades desejaveis, incluindo sua insensibilidade relativa, mas
ndo completa, em relacdo a complexidade do modelo, ele esta entre os indices
mais usados. Valores CFIl abaixo de 0,90 indicam, geralmente, que o modelo e 0s
dados amostrados nédo se ajustam bem (Hair et al., 2009).

Raiz do erro quadréatico médio de aproximacdo (RMSEA) — Outra

medida que tenta corrigir a tendéncia da estatistica X* a rejeitar modelos é o
indice RMSEA (Hair et al., 2009). Este indice representa o qudo bem um modelo
se ajusta a uma populacéo e ndo apenas a uma amostra usada para estimacao.

O seu célculo pode ser realizado a partir da formulacao,

((x2-df?)
RMSEA=_ [~k ——&/, 8
(N=1) (8)

Byrne (2009) indica que valores de RMSEA abaixo de 0,08 sao
satisfatorios e que o modelo é aceitavel. Este indice é considerado de ma
qualidade de ajuste, pois apresentando valores altos ha fortes indicios de
diferenca significativa entre valores observados e estimados pelas matrizes de
covariancia.

Outros indices como AGFI (GFI ajustado para os graus de liberdade), NFI
(indice de ajuste normalizado), TLI (indice de Tucker Lewis) e AIC (critério de
informacdo de Akaike) também sdo indices que ajudam a definir o ajuste do
modelo.

indice de qualidade de ajuste corrigido (AGFI) — tenta levar em conta
diferentes graus de complexidade do modelo. Este indice ajusta GFl por uma
proporcao entre os graus de liberdade usados em um modelo e o nimero total de
graus de liberdade disponiveis. O AGFI penaliza modelos mais complexos e
favorece aqueles com um namero minimo de caminhos livres. Seus valores sao
tipicamente menores do que os valores do GFl em propor¢cédo a complexidade do
modelo.

indice de ajuste normado (NFI) — Para Hair et al. (2009), o NFI é um dos

indices de ajuste incremental. Ele é uma proporcéo da diferenca no valor X?para
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0 modelo ajustado e um modelo nulo. Seu valor varia entre 0 e 1, e valores mais
proximos de 1 indicam melhor ajuste.

indice de Tucker Lewis (TLI) — O TLI n&o é normado, seu valor pode
ficar abaixo de 0 ou acima de 1. No entanto, tipicamente, modelos com bom
ajuste tém valores que se aproximam de 1. Para valores maiores do que 1 este
indice é considerado superajustado, entretanto, para valores muito menores do
que 1 este indice indica ma especificacdo do modelo. Hair et al. (2009) afirmam
qgue na pratica, o TLI e o CFl geralmente fornecem valores muitos parecidos.

Critério de informacdo de Akaike (AIC) — Esta medida é utilizada na
comparacdo de modelos concorrentes. E recomendado escolher o modelo que
apresentar o menor resultado do indice AIC.

Outro valor que também pode ser considerado € o valor do coeficiente de
determinacdo (R?) que é calculado para qualquer variavel endégena. Mas, assim
como na andlise de regressao multipla, estes resultados podem ser afetados pela
multicolinearidade existente entre os indicadores do modelo. Hair et al. (2009)
recomendam que valores de correlacdes, entre duas varidveis independentes,
superiores a 0,9 em valor absoluto sejam examinadas, pois possivelmente

comprometeréo os resultados obtidos na estimag¢ao do modelo.

2.3.7 Interpretacao e modificacdo do modelo

Com todos os resultados obtidos, neste estagio sao feitas as
interpretacbes e possiveis modificacdes do modelo. Na verificacdo e
consideracdes finais sobre o modelo sdo comparados os resultados obtidos no
desenvolvimento do modelo com os objetivos e as hip6teses estabelecidas no
estudo.

Neste estagio deve ser verificada a significAncia dos relacionamentos
estabelecidos a partir da teoria, e caso haja necessidade de modificagdo do
modelo, podem ser ainda estabelecidos parametros para a reespecificagcdo do
modelo, sendo necessario retornar ao estagio inicial para fazer uma nova

especificacdo. O objetivo da reespecificagdo € aumentar o ajuste ou a sua

correspondéncia com a teoria. Bollen e Noble (2011) definem a reespecificacao
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com o processo de inclusdo ou exclusdo de parametros a serem estimados no

modelo teorico original.

Tendo visto que o modelo encontra-se aceitavel, deve ser escolhido entre
uso de solucdes padronizadas ou nado-padronizadas para interpretacdo do
fenbmeno. O pressuposto € que a MEE seja baseada em andlise de covariancias,
logo os resultados obtidos sdo na forma n&o-padronizada, porém cabe ao
pesquisador solicitar ou nédo resultados padronizados. Saidas padronizadas
ignoram escala de medicao das variaveis e trabalham com a mesma escala para
diferentes relacionamentos. Em geral, pesquisadores utilizam valores

padronizados para analises de variancia dos fatores do modelo (Grace, 2006).

2.4 Programa AMOS

O programa utilizado neste trabalho foi o programa AMOS (analysis of
moment structural) versdo 22, desenvolvido pela IBM® (Internacional Business
Machines), que executa facilmente a modelagem de equacdes estruturais.

A sua estrutura permite especificar, estimar, avaliar e apresentar modelos
mostrando relacionamentos hipotéticos entre as variaveis. Este software permite
gue o usuario construa modelos de forma mais precisa do que com técnicas
estatisticas multivariadas convencionais, sendo possivel integrar uma interface
grafica com um método computacional avancado (Arbuckle, 2009; Byrne, 2009).

Com a interface grafica o usuario dispbe de varias ferramentas para
construcdo do diagrama de caminhos, que fornecem uma representacao clara dos
modelos construidos sem a necessidade de construir o sistema de equacdes. Os
simbolos apresentados na Tabela (1) fazem parte de uma variedade disponivel no
pacote grafico do AMOS.

Os métodos numéricos implementados no AMOS estdo entre 0s mais
eficazes e confiaveis (Arbuckle, 2009). Neste software sdo encontrados 0s
meétodos de estimacdo de maxima verossimilhanca (ML), minimos quadrados
generalizados (GLS), minimos quadrados nao-ponderados (ULS) e minimos
guadrados ponderados (WLS). Além do ser possivel utilizar analise bayesiana

para melhorar as estimativas de parametros de modelo.
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O programa AMOS ainda permite que os dados sejam inseridos de
diferentes maneiras, através de matrizes de covariancia ou correlacdo e através
de planilhas contendo as amostras. Como saidas de resultados o programa
calcula erros padrdo e intervalos de confianca para todas as estimativas de
parametros, estimativas de efeitos de trilha, estimativas padronizadas, médias,
variancia, covariancia e correlagdes. Para maiores informacdes recomenda-se ler
Arbuckle (2009) e Bryne (2009).



25

3. TRABALHOS

3.1 REESPECIFICACAO DE MODELOS DE EQUACOES ESTRUTURAIS PARA
O CICLO DO P EM SOLOS TROPICAIS

RESUMO

Reespecificacdo de modelos estruturais permite avaliar novas hipoteses e
aumenta a compreensdo de como as mudancas em um pool podem afetar os
outros pools no modelo. O objetivo deste estudo foi avaliar o conceito tedrico de
pools de P (variaveis nao mensuraveis - latentes), utilizando dados do método de
extracdo sequencial de Hedley, para uma melhor compreensao do ciclo do P em
solos tropicais. O conceito tedrico testado foi o grau em que P disponivel é
controlado por diferentes pools de P no solo, conforme medido pela técnica de
extragdo. Os modelos reespecificados foram adequados e capazes de
representar uma generalizacdo do ciclo P nos solos. O melhor modelo estrutural,
incluindo variaveis latentes com multiplos indicadores, foi consistente com o
conceito tedrico de que os indicadores dos pools de P do solo séo as fracdes de P
determinadas pelo método de extracdo sequencial. Neste modelo, ndo s6 existe
uma relagéo direta entre os pools mineral primario, organico e ocluso com o pool

de P disponivel, mas relagcdes indiretas via pool organico que foram tedrica e
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estatisticamente adequadas. Assim, o modelo mostrou as inter-relacées de
processos geoquimicos e biolégicos sobre o P disponivel e que corrobora com a
hipotese da dependéncia do pool de P disponivel com o pool organico em solos

tropicais nao fertilizados.

Palavras-chave: Pool de P orgéanico, Pool de P ocluso, Pool de P mineral priméario,

Modelagem em equacgbes estruturais.

ABSTRACT

RESPECIFICATION OF STRUCTURAL EQUATION MODELS FOR THE P
CYCLE IN TROPICAL SOILS

Respecification of structural models allows evaluating new hypothesis and
enhances understanding of how changes in one pool can affect the other pools in
the model. The aim of this study was to evaluate the theoretical concept of P pools
(unmeasurable variables — latent) using data from Hedley’s sequential extraction
method for a better understanding of the P cycle in tropical soils. The theoretical
concept being tested is the degree to which available P is controlled by different
soil P pools as measured by extraction techniques. The respecified models were
adequate and able to represent a generalization of P cycling in soils. The best
structural model including latent variables with multiple indicators was consistent
to the theoretical concept that the indicators of soil P pools are P fractions
determined by the sequential extraction method. In this model, not only
is there a direct relationship between the organic, occluded and primary mineral
pools and the available P pool, but the indirect relationships via the organic
pool were theoretically and statistically adequate. Thus, the model showed the
interrelationships of geochemical and biological processes on the available P and
it corroborated the hypothesis of the dependence of the available P pool to the

organic pool in unfertilized tropical soils.



27

Keywords: Organic P pool, Occluded P pool, Primary mineral P pool, Structural

equation modeling.

INTRODUCAO

Modelagem de equacfes estruturais (MEE) € uma metodologia cientifica
que aspira a fazer uma forte e explicita conexdo entre dados empiricos e
conceitos tedricos utilizando variaveis latentes (Grace et al.,, 2010). Variaveis
latentes sdo variaveis conceituais que formam e explicam um conjunto de
variaveis observadas através de uma teoria e, por essa razdo, elas séo
incorporadas em modelos de equacfes estruturais para tornar o modelo
teoricamente mais consistente e testar hipéteses sobre varios processos que
operam no sistema.

As inter-relacdes em MEE séo representadas por dois tipos de modelos: o
modelo estrutural, ou a associacdo de variaveis latentes (construtos), e o modelo
mensuravel, onde had uma relacdo entre as grandezas de medicdo e 0s seus
respectivos construtos. Estes modelos sdo descritos pelas seguintes equacgdes
fundamentais (Bollen e Noble, 2011):

n =a,+Bn +I& +¢ (Modelo estrutural)
Yi=a, +An +¢& (Modelo de mensuracéo de y)
Xi=a, +A, & +0, (Modelo de mensuragéo de x),

onde os vetores &, e i, sdo, respectivamente, as variaveis latentes exdgenas e
endodgenas; 0s vetores X; e y; Sd0 vetores das variaveis mensuraveis ou

indicadores; os vetores «,, a, € «, sao vetores formados por intercepto para

cada equagao; as matrizes A, e A, sdo formadas pelos coeficientes

relacionados aos indicadores das variaveis latentes; as matrizes B e I' sdo
matrizes de coeficientes representando os efeitos das varidveis latentes
endégenas e exogenas sobre a variavel latente enddgena; e o0s vetores

¢, & € o, correspondentes aos erros aleatorios de cada equagédo construida. Em

uma analise geral, as equagcdes descrevem uma estrutura em que as causas Sao
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vistas como variaveis latentes e as varidveis observaveis sdo as manifestacdes
dos processos latentes (Grace et al., 2010).

A utilizacdo de MEE € comum nas ciéncias naturais, especialmente em
ecologia e biologia evolutiva (Mitchell, 1992; Pugesek et al., 2003; Grace et al.,
2012). Na ciéncia dos solos, a MEE foi aplicada em parte ou na totalidade em
estudos de transformacéao de fésforo (P) no solo.

Inicialmente, os modelos de caminhos foram utilizados para analisar a
transformacao de diferentes fracoes de P em solos temperados (Tiessen et al.,
1984; Zheng et al., 2002) e tropicais (Beck e Sanchez, 1994). Recentemente,
Gama-Rodrigues et al. (2014) aplicaram a modelagem de equacdes estruturais
com variaveis latentes para testar modelos hipotéticos do ciclo do P em solos
tropicais. No entanto, esses autores ndo encontraram uma adaptacdo adequada
ao modelo estrutural basico com base na relacdo entre as cinco variaveis latentes
(pools de P) com indicadores multiplos (fracées P), em que as hipdteses testadas
foram os efeitos diretos do pool organico, pool inorganico, pool ocluso e pool
mineral sobre o pool de P disponivel (Figura 1 — Modelo A).

Fool
disponivel

Fool
inorgéanico

Pool mineral
primario

Figura 1. Modelo A, modelo estrutural hipotético para o ciclo do P do solo por
Gama-Rodrigues et al. (2014).
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Entretanto, o modelo ajustado mostrou o pool de P disponivel como uma
variavel latente enddégena diretamente dependente das fracbes de P (varidveis
mensuraveis). Os resultados relatados por Gama-Rodrigues et al. (2014),
portanto, enfatizaram o problema descrito por Gijsman et al. (1996) para os
estudos de modelagem de P nos solos tropicais: " ... um problema na validacdo
do modelo é atingir a congruéncia entre fracées de P que podem ser medidas no
solo e o0s pools conceituais (varidveis ndo mensuraveis - latentes) que
representam tais fracées no modelo"”.

Neste contexto, a modelagem de equacdes estruturais € uma técnica que
permite a avaliacdo de hipGteses alternativas em modelos desenvolvidos, e
considerando que um determinado modelo usado para representar um conjunto
de dados pode ser melhorado a qualquer momento, os modelos estruturais em
Gama-Rodrigues et al. (2014) foram reavaliados. Isto foi feito para testar a
possibilidade de melhorar os parametros de ajuste e estimativas de indice para
estes modelos, bem como para apresentar novos modelos criados através da
reespecificacdo e reconstrucdo de modelos estruturais existentes. Assim, o
objetivo deste estudo foi validar o conceito teérico dos pools de P usando dados
do método de extracdo sequencial de Hedley para uma melhor compreensédo do
ciclo do P em solos tropicais. O conceito tedrico a ser testado € o grau em que o
P disponivel é controlado por diferentes pools de P no solo, conforme medido por

técnicas de extracao.

MATERIAL E METODOS

Dados de P do solo foram coletados de Gama-Rodrigues et al. (2014) e
corresponderam a estudos que utilizaram a técnica de fracionamento sequencial
desenvolvida por Hedley et al. (1982) e modificada por Tiessen e Moir (1993). O
banco de dados é composto por 81 observacdes que abrangem uma grande
variagcdo de tipos de solo ndo fertilizados (de Cambissolos e Argissolos a
Luvissolos e Latossolos) sob diferentes sistemas de uso da terra na regido
tropical (floresta nativa, floresta secundaria, agroflorestal, savana e pastagem).

As fracBes de P utilizadas foram resina P inorganico (Pi), bicarbonato de

P [Pi e fosfato organico (Po)], hidroxido P (Pi e Po), sbnico P (Po-
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NaOH+Ultrassom), HCI Pi, HCI Pyo: € P residual (Figura 2 ). A fracdo resina Pi é
um indice de P trocével a que as plantas tém acesso removendo Pi a partir da
solucdo do solo através da absorcdo (Sato e Comerford, 2006). As fracdes
bicarbonato Pi e bicarbonato Po representam P que pode ser liberado por troca
de ligantes com o ion bicarbonato (Sato e Comerford, 2006). Os hidréxidos Po e
Pi, sdnico Pi, s6nico Po, HCI Pi, HCI Py, e fracdes de P residuais séo formas de P
que sdo muito mais dificeis de transportar para a solucdo do solo (Cross e
Schlesinger, 1995; Tiessen e Moir, 1993).

Como as fragcbes de P do solo baseadas no método de extracdo
sequencial, ndo sdo variaveis verdadeiramente independentes, uma vez que
todas elas tém que ser adicionadas para se obter o P total, entdo estas extracdes
nao formam pools discretos. Deste modo, assumiu-se que 0s pools funcionais de
P (varidveis ndo mensuraveis - latentes) derivados das vérias fracées de P sao
classificados em funcéo do seu grau de disponibilidade para as plantas: formas
prontamente disponiveis, compostas pelas fracées resina Pi e bicarbonato (Pi e
Po); formas com disponibilidade restrita, compostas das fracdes hidroxido (Pi e
Po), sbnico Po e HCI Pi; e formas que ndo estdo disponiveis em curto prazo ou

sao recalcitrantes, compostas pelo HCI Py € fracdes de P residuais.
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Figura 2. Média e erro padrao das fragcdes de fésforo no solo (Fonte: Gama-
Rodrigues et al. 2014).
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O modelo estrutural basico para o ciclo do P (Figura 1 - Modelo A)
proposto por Gama-Rodrigues et al. (2014) teve um alto valor de Chi-quadrado
(X? = 165,61) com 17 graus de liberdade e P < 0,0001, e os coeficientes de
regressdo para as relagbes entre os varios pools de P (varidveis latentes
exdgenas) e o pool de P disponivel (variavel latente enddgena) ndao foram
significativos.

Para a reespecificacdo do Modelo A, as seguintes hipoteses foram

testadas:

Hi: O pool de P organico atua diretamente como fonte de P para o pool de P
disponivel,

H,: O pool de P ocluso atua diretamente como dreno de P sobre o pool de P
disponivel,

Hs: O pool de P inorganico atua diretamente como fonte de P para o pool de P
disponivel; e

H,4: O pool de P mineral primario atua diretamente como fonte de P para o pool de

P disponivel.

Outro modelo estrutural com ajuste geral insatisfatorio, proposto por
Gama-Rodrigues et al. (2014), foi também reespecificado (Figura 3 - Modelo B).
Este modelo é uma versdo simplificada do Modelo A, no qual os pools de P
mineral e inorganicos foram suprimidos e apenas o pool de P orgénico atuou
diretamente como fonte de P para o pool de P disponivel. As reespecificacfes dos
Modelos A e B consistiram na inclusdo ou ndo de uma ou mais variaveis latentes
e suas relacbes, ou na fixacdo de parametros (Bollen e Noble, 2011). Estas
reespecificacbes resultaram em cinco novos modelos estruturais, onde foi
verificado que o Modelo C2 obteve o melhor ajuste.

Em primeiro lugar, foram feitas algumas alteracdes no modelo. A
variancia de erro da variavel mensuravel (indicador Unico) para o pool mineral,
HCL Pi, foi assumida como 10% e este valor foi definido como uma quantidade
fixa no modelo. Além disso, a variancia do erro do indicador Unico, resina Pi, do
pool de P disponivel, foi definida como zero, assumindo que essa variavel foi

medida sem erro de medigao.
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Figura 3. Modelo B, modelo estrutural hipotético para o ciclo do P no solo por
Gama-Rodrigues et al. (2014).

Fixar parametros é um artificio utilizado para permitir o calculo de todos
0s outros parametros livres no modelo: isto é, através da fixacdo de um ou mais
parametros, o0 modelo pode ser identificado, gerando valores que podem entdo
ser avaliados. Em geral, a ndo identificagcdo de um modelo ocorre quando o grau
de liberdade é menor do que zero; quando o numero de parametros a ser
estimado € maior do que o numero de equacfes construidas; ou quando uma
variavel latente (construto) é formada com menos de trés variaveis mensuraveis,
isto é, um construto subidentificado que influencia todo o modelo.

Hair et al. (2009) estabelecem que, em geral, o valor da variancia de erro
€ especificado como zero, mas que em alguns casos, um valor ndo nulo, tal como
1,0, pode ser utilizado para especificacdo e identificacdo futura do modelo.
Dependendo da analise a ser conduzida, este valor pode ser alterado. Quando
uma carga fatorial deve ser calculada e ha um problema em identificar a sua
construgdo, a variancia do erro relacionada a esta carga fatorial pode ser fixada
com um valor diferente de zero, pois os modelos utilizados sdo estatisticos e,
como resultado, possuem erros de medicdo. Grace e Bollen (2008) recomendam
0 uso de 10% para a variancia de erro em indicadores unicos. Assim, no presente
estudo, todos os modelos testados foram reespecificados seguindo estas
recomendacdes.

Pelo fato de Gama-Rodrigues et al. (2014) trabalharem com dados
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transformados, os dados foram padronizados com média zero e desvio padréo 1.
Também ¢é importante validar a convergéncia dos construtos. A validade
convergente de uma construcdo € determinada através do célculo das cargas
fatoriais. Depois de padronizar os dados, os valores das cargas fatoriais séo
indices importantes para a andlise, porque cargas fatoriais com valores altos
indicam que os indicadores convergem para um ponto comum (Hair et al., 2009).
Assim, o significado dos fatores (pools de P) foi discutido em relagdo as suas
respectivas variaveis medidas com base na padronizacdo dos dados.

Ao utilizar os dados padronizados, outros parametros importantes,
utilizados para avaliar se um construto foi bem elaborado s&o a variédncia extraida
(VE) e confiabilidade do construto (CR). A VE indica a quantidade da variancia
dos indicadores que pode ser explicada pelos seus respectivos construtos,

calculada como se segue:

onde A representa cargas fatoriais padronizadas e ¢; representa os termos de

erros aleatorios de cada indicador do construto em analise. A variancia extraida é
considerada adequada para valores acima de 0,5, 0 que sugere a convergéncia
adequada dos seus indicadores (Hair et al., 2009).

A CR é também um indicador da validade convergente e pode ser

calculado pela seguinte expresséao:

em que os valores de confiabilidade > 0,7 sdo considerados ideais, e valores
entre 0,6 e 0,7 podem ser aceitaveis. No entanto, os valores de confiabilidade de
outros construtos também devem ser bons para o modelo ser considerado
adequado para analise (Hair et al., 2009).

Utilizou-se o método da maxima verossimilhanca para estimar
parametros. Para o ajuste geral dos modelos foram utilizados, o teste qui-

quadrado (X?), graus de liberdade (df) e nivel de probabilidade (P) associado ao
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modelo. Devido a sensibilidade do teste do qui-quadrado ao tamanho da amostra,
também foram consideradas alternativas para a medicao ajuste do modelo indices
de qualidade de ajuste (GFI), indice de ajuste comparativo (CFl), raiz quadrada
meédia do erro de aproximacdo (RMSEA) e critério de informacdo de Akaike (AIC)
(Grace, 2006; lacobucci, 2010). No teste qui-quadrado, se a hip6tese nula ndo é
rejeitada (P > 0,05), h& evidéncias de que o modelo tem um bom ajuste. Valores
da GFI = 0,95 e CFI = 0,90 sugerem um ajuste apropriado para o modelo (Byrne,
2009), ao passo que os valores de RMSEA < 0,10 séo indicativos de bom ajuste
do modelo (Hair et al. 2009), e de forma semelhante, os valores baixos da AIC em
comparacao de modelos sdo sempre indicativos de um melhor ajuste. As analises
de MEE foram realizadas com o programa AMOS, versdo 22 (IBM SPSS Inc.,
Chicago, IL, EUA).

RESULTADOS

O novo modelo reespecificado Modelo Al (Figura 4) mostrou uma forte
diminuicdo no valor qui-quadrado, mas o seu ajuste global foi insatisfatério (X =
46,31, df = 17, P < 0,0001). Além disso, o Modelo Al teve um ajuste
significativamente melhor em comparacdo com o Modelo A, baseado em uma
diminuicdo significativa (P = 0,05) no valor AX? entre os dois modelos (AX? =
165,61(n) - 46,31(a1)= 119,30).

Adicionalmente, o melhor ajuste do Modelo Al também pode ser atribuido
as relacbes diretas positivas entre o pool mineral primario e pool organico com o
pool de P disponivel, que foram significativas em 10% e 1%, respectivamente. Em
contraste, as relagfes diretas entre os pools ocluso e inorgénico e do pool de P
disponivel foram negativas e ndo significativas. O Modelo Al, além de ter um
melhor ajuste estatistico do que o Modelo A de acordo com o teste do qui-
quadrado, obteve também um melhor ajuste com os indices GFI = 0,911, CFI =
0,955 e RMSEA = 0,154 e mostrou uma diminuicdo em seu indice comparativo,
AIC = 104 (Tabela 1).
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Figura 4. Modelo Al, modelo de equacdes estruturais para o ciclo do P do solo. Todas as variaveis mensuradas (em retangulos)

estdo representadas como indicadores de efeitos associados com as variaveis latentes (em circulos ou elipses). Os valores

correspondem aos parametros estimados padronizados (P < 0.001) e o valor do R? (nimero em negrito). ° Significativo a P < 0,1.

Valores das variaveis de erros (5, — g, €1, {1) estédo padronizados. Modelo x* = 46,305, df = 17, P < 0,0001.
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Tabela 1. indices de ajuste de modelos para comparacdo dos modelos (A e B)

apresentados por Gama-Rodrigues et al. (2014) e modelos reespecificados.

indices de Ajuste

Modelo NG df P GFI CFl RMSEA AIC X?/df
A 165,61 17 ** 0,828 0,777 0,331 221 9,706
Al 46,31 16 ** 0911 0,955 0,154 10431 2,894

B 105,13 7 ol 0,842 0,761 0,419 133 15,018
Bl 593 5 0,313 0,976 0,998 0,048 37,93 1,186
C 10,31 8 0,244 0966 0995 0,060 50,755 1,289
C1l 702 7 0,427 0976 1,000 0,006 49,019 1,003

***p < 0,0001.

No modelo Al, o pool orgéanico apresentou uma VE de 56% e CR de
78,1%. O pool ocluso exibiu uma VE de 80,8% e CR de 92,3%. O pool inorganico
exibiu um VE de 70,1% e CR de 82,1%, e o pool mineral primario, porque
continha apenas um indicador, apresentou valores de VE e CR igual a 90%, como
sua variancia do erro fixada em 10%. Outro resultado importante foi o de que a
padronizacdo do banco de dados gerou valores elevados significativos para os
coeficientes de regresséao (B) entre as variaveis latentes exdgenas (pools de P) e
os respectivos indicadores (fracbes P) (Figura 4), enquanto no modelo A com a
nao padronizacdo dos dados, os valores de B eram < 0,50 (Gama-Rodrigues et
al., 2014). Apenas a variavel sbnico Po, relacionada com o pool organico,
apresentou um valor 3 < 0,50 (Figura 4). Além disso, a variancia explicada do pool
de P disponivel (R?) foi de 72%.

Para a constru¢do do conjunto de equacfes apenas a relacédo direta de
uma variavel para outra é considerada. Os caminhos indiretos sdo omitidos
porque eles estdo necessariamente incluidos como formas diretas em uma das
equacOes construidas. Neste modelo ndo existiam relagdes indiretas entre as
variaveis latentes, todos os caminhos que levam a variavel latente enddégena
eram caminhos diretos, ou seja, formados apenas por variaveis latentes
exogenas. A variavel mensuravel resina Pi € dependente da variavel latente
endogena pool de P disponivel no solo, que é dependente de todas as outras

variaveis latentes exdgenas no modelo, mostrando a relagdo de
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interdependéncias entre as varidveis. Por sua vez, a variavel sbnico Po se
destaca porque recebe duas rela¢des diretas de duas outras variaveis latentes
exdgenas, pools de P orgéanico e ocluso.

A formulacdo do Modelo B1 (Figura 5) seguiu o mesmo critério adotado
pela reespecificacdo do Modelo Al. No entanto, ndo ha mais uma relagéo de trés
das quatro variaveis exdogenas. A variavel latente exdgena pool de P ocluso ainda
permanece no modelo, mas ndo tem efeito direto sobre o pool de P disponivel
(variavel latente endogena), logo ndo faz parte da equacdo estrutural. Neste
modelo, todos os indices de ajuste foram em geral satisfatérios (Tabela 1) e de
todos os parametros estimados foram altamente significativos (P <0,0001), ao
contrario dos resultados observados no Modelo B (Figura 3) apresentado por
Gama-Rodrigues et al. (2014).

Em comparacdo com o Modelo Al, os valores de VE e CR para cada
construto permaneceram adequados no Modelo B1 (dados ndo mostrados), mas
houve uma diminuicéio de 17% do coeficiente de determinacéo (R? = 0,55) do pool
de P disponivel (variavel latente endégena) (Figura 4) e uma diminuicdo de 19%
do coeficiente de regressao (8 = 0,74) da relacdo direta entre o pool organico e o
pool de P disponivel. A variagdo nos coeficientes foi causada, em parte,
removendo 0s pools inorganico e mineral primario. Portanto, este resultado
justificou a recuperacdo de uma dessas variaveis exdgenas para reestruturar o
outro modelo alternativo.

Neste novo modelo reespecificado (Figura 6 - Modelo C), o pool de P
mineral priméario, que tinha uma relacao direta significativa com o pool de P
disponivel no Modelo Al (Figura 4), foi recuperado. No Modelo de C, todos os
indices de ajuste geral foram satisfatérios (Tabela 1) e todos os parametros
calculados foram altamente significativos (P <0,0001). Assim, o Modelo C
recuperou algumas das relacdes do modelo estrutural completo (Modelo A -
Figura 1), o aumento da variancia explicada (R?) do pool de P disponivel (variavel
latente enddgeno) para 65% em relacdo ao Modelo B1. No entanto, os valores
dos coeficientes de regressdo para as relacdes diretas dos pools organicos e
minerais, com o pool de P disponivel no Modelo C foram menores do que nos
Modelos Al e B1 (Figuras 4, 5 e 6).
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Figura 5. Modelo B1, modelo de equacdes estruturais para o ciclo de P do solo. Todas as variaveis mensuradas (em retangulos)

estdo representadas como indicadores de efeitos associados com as variaveis latentes (em circulos ou elipses). Os valores

correspondem aos parametros estimados padronizados (P < 0.001) e o valor do R? (nimero em negrito). Valores das variaveis de
erros (3, — Os, €1, {1) estdo padronizados. Modelo x* = 5,93 df = 5, P = 0,313.
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Figura 6. Modelo C, modelo de equacdes estruturais para o ciclo do P do solo. Todas as variaveis mensuradas (em retangulos) estao
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O Modelo C, quando comparado com os Modelos Al e B1, foi muito mais
aproximado da configuragdo do modelo estrutural Al. Este modelo recupera o
pool de P mineral priméario, como variavel latente exdgena, e, consequentemente,
a variavel HCI Pi retorna no conjunto de equacfes. Este modelo ainda nédo esta
saturado, o que significa que algumas varidveis ndo estdo diretamente
relacionadas, mesmo com a inclusdo da variavel latente exégena pool de P
mineral principal, pois este modelo foi construido ao longo do Modelo B1, que
teve um ajuste adequado, mas faltava uma relacao direta entre o pool de P ocluso
e 0 pool de P disponivel. Assim, como esta nova relacdo entre as variaveis
latentes do Modelo C seria uma forma de reespecificacdo, onde o Modelo C1 foi
criado (Figura 7). Foi entdo possivel voltar a hipotese H, para o modelo, tornando
este modelo mais parecido com o modelo estrutural tedrico inicial (Modelo A -
Figura 1).

O Modelo C1 teve um melhor ajuste do que o Modelo C para todos os
indices de ajuste geral (Tabela 1), mesmo contendo um coeficiente de regresséo
nao significativo para a relagéo direta entre o pool de P ocluso e o pool de P
disponivel. Esta relacdo entre esses dois pools conferiu maior estabilidade no
Modelo C1. Neste modelo, os coeficientes de regressao para as relacdes diretas
indicaram que os pools de P organico e P mineral agiram como fonte de P para o
pool de P disponivel e que o pool de ocluso agiu como um dreno de P. Os trés
pools juntos explicaram 70% da variacdo (R?) do pool de P disponivel (Figura 7),
deixando apenas 2% da variancia explicada pelo pool inorganico, que foi parte do
modelo estrutural de base tedrica.

Pelo fato do Modelo C1 ser composto de covariancias entre as variaveis
exdgenas e ndo estar saturado, ele poderia ser melhorado através de relacdes
diretas entre os pools exdgenos. Assim, no modelo reespecificado C2 foram
incluidos os pools organico e ocluso, como variaveis enddégenas, juntamente com
o pool de P disponivel (Figura 8). Neste novo modelo, ndo houve alteracdo nos
valores dos coeficientes de regresséao (B) para a relacéo direta entre os demais
pools e o pool de P disponivel, mas a reespecificacdo mostrou a relacdo direta
entre o pool de P ocluso como um dreno de P (valor negativo) e o pool de P
disponivel tendo um valor B significativo (P <0,001), enquanto que os pools de P
mineral e organico permaneceram fonte de P (valor positivo).

Outra mudanca foi que a relagcao indireta entre os pools de P mineral,
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ocluso e do pool de P disponivel também foi positivamente significativa. O pool de
P mineral primario teve efeitos indiretos através dos pools de P organico e ocluso,
e o0 pool de P ocluso teve um efeito indireto via pool de P organico. O maior efeito
direto foi a partir do pool organico (8 = 0,61), mas o efeito global maior foi a partir
do pool mineral primario (8 = 0,69 x 0,57 x 0,61 + 0,36 x 0,61 + 0,69 x (-0,32)
+ 0,53 = 0,774) em contraste, o pool ocluso, que teve um efeito direto negativo
sobre o pool de P disponivel, teve um baixo efeito global positivo (8 = 0,57 x 0,61
- 0,32 = 0,028). As modificacOes feitas para construir o Modelo C2 néo alteraram
os valores dos indices de ajuste do modelo geral (dados ndo publicados), o que
resulta em um ajuste igual ao Modelo C1.

Ao contrario dos modelos anteriores, o Modelo C2 exibiu relacdes mais
dependentes entre as variaveis latentes (pools de P). A principal equacédo que
mede a variavel latente enddgena pool de P disponivel tornou-se dependente de
outras duas variaveis latentes enddgenas, pools de P organico e ocluso, e da
variavel latente exégena pool de P mineral. Por sua vez, a equagdo que mede o
pool de P organico também é dependente dos pools de P ocluso e mineral, e o
pool de P ocluso é dependente da variavel latente exdgena pool de P mineral.
Assim, para analisar a equacao principal, € necesséario encontrar o valor da
variavel latente endd6gena pool de P ocluso, mostrando, assim, a

interdependéncia entre as variaveis latentes.
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Figura 7. Modelo C1, modelo de equacdes estruturais para o ciclo do P do solo. Todas as varidveis mensuradas (em retangulos)
estdo representadas como indicadores de efeitos associados com as variaveis latentes (em circulos ou elipses). Os valores
correspondem aos parametros estimados padronizados (P < 0,001) e o valor do R? (himero em negrito). ** Significativo a P < 0,01.

Valores das variaveis de erros (d; — 8s, O, €1, {1) estdo padronizados. Modelo x°= 7,02, df = 7, P = 0,427.
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Figura 8. Modelo C2, modelo de equacdes estruturais para o ciclo do P do solo. Todas as variaveis mensuradas (em retangulos)
estdo representadas como indicadores de efeitos associados com as variaveis latentes (em circulos ou elipses). Os valores
correspondem aos parametros estimados padronizados (P < 0.001) e o valor do R? (niimero em negrito). © e ** Significante a P < 0,1

e 0,01, respectivamente. Valores das variaveis de erros (g, — €6, ds, {1 — {3) estédo padronizados. Modelo x*= 7,02, df = 7, P = 0,427.
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DISCUSSAO

Embora as teorias simples sejam atraentes, nenhuma teoria do ciclo do P
pode ou deve ser representada por um Unico modelo de equacgles estruturais.
Dependendo da reespecificacdo conduzida, se realizada corretamente e sem
alterar a ideia geral do modelo hipotético, resultados muito aproximados podem
ser obtidos, que s6 exigem entdo o bom senso para escolha do melhor modelo.
Este julgamento pode estar relacionado com analises predefinidas ou a um
conjunto de critérios, como o caso dos indices de ajuste do modelo. As
modificacdes feitas neste estudo recuperaram hipoteses que haviam sido
refutadas nos modelos apresentados por Gama-Rodrigues et al. (2014).

Os modelos construidos a partir das reespecificacdes exibiram uma forte
base tedrica e ajuste aos dados, representando bem a teoria do ciclo do P em
solos tropicais. A analise de VE e CR mostrou que os indicadores de cada um dos
pools de P foram agrupados de forma adequada. Altos valores de VE e de CR
indicam a existéncia de consisténcia interna, o que significa que todas as medidas
representam de forma consistente 0 mesmo construto latente (Hair et al. 2009).

Assim, o Modelo Al, primeira reespecificacdo, mostrou possibilidades de
futuras modificacdes, apesar de ajuste insatisfatorio do modelo. Neste modelo,
apenas os pools de P mineral primario e P organico tornaram-se significativos em
comparacdo com o modelo hipotético de base (Modelo A); ambos os pools
representando fontes de P para o pool de P disponivel. A reespecificacdo do
Modelo B gerou o novo Modelo B1, sendo adequado em todos os testes de ajuste
do modelo, e todos os parametros resultantes foram altamente significativos,
reforcando a hip6tese de que o pool organico € uma fonte direta de P para o pool
de P disponivel.

A partir dos resultados observados em Modelos Al e B1, foi possivel
recuperar o pool de P mineral primario que havia sido refutado no Modelo A. Este
modelo permitiu a construgcédo de trés modelos em sequéncia, todos ajustados de
forma satisfatoria. Modelos C1 e C2 sao estatisticamente equivalentes, pois
ambos tém o mesmo numero de graus de liberdade e os mesmos valores para 0s
indices de ajuste global, mas eles diferem um do outro sob a forma das equacfes

estruturais construidas e pela presenca de relac6es indiretas entre os pools de P
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no Modelo C2. Estes resultados caracterizam o Modelo C2 como mais complexo
e, a0 mesmo tempo, mais préximo do modelo hipotético de base (Modelo A),
porque existe uma base tedrica para todas as rela¢des entre os pools de P. Por
conseguinte, este modelo apresenta as inter-relacdes dos processos geoquimicos
e bioldgicos sobre o P disponivel, mas este modelo necessita de confirmacao
utilizando dados independentes.

No Modelo C2, a fungéo do pool mineral como uma fonte de P para o pool
de P disponivel sugere que alguns dos tipos de solos utilizados para a
modelagem nao sejam fortemente intemperizados, embora este pool represente,
em meédia, apenas 3,3% do P total extraido (Figura 2 - soma de todas as fracdes
de P). Esta fracdo, como um indicador do pool mineral primario, representa o P
ligado ao Ca (apatita) e, portanto, formas mais resistentes de P. Assim, em solos
tropicais que néo fertilizados ou ndo fortemente intemperizados, a disponibilidade
de P pode ser diretamente regulada pelo pool mineral primario (taxa de
dissolugdo P-Ca) quando o pool de P orgénico ndo € grande o suficiente para
sustentar requisitos de producao (Araujo et al., 2004). Por outro lado, os efeitos
indiretos do pool mineral primario no pool de P disponivel eram complexos no
Modelo C2. O efeito através do pool ocluso foi negativo (8 = 0,69 x (-0,32) =
-0,22), mas os efeitos através dos pools ocluso e organico foram positivos (8 =
0,69 x 0,57 x 0,61 + 0,36 x 0,61 = 0,46).

Estes resultados sugerem que uma relacdo estreita entre o pool mineral
primario e o pool organico pode ocorrer, em parte, porque a fracdo de HCI Pi deve
ter um teor consideravel de Po estavel (Po-Ca). Dieter et al. (2010) relataram a
presenca de Po na fracdo HCI Pi, o que correspondeu a 6,5% do Po total e 1,7%
do total de P, em alguns solos com regimes distintos de mineralogia e
intemperismo no Panama. Em alguns solos de clima temperado, quantidades
significativas de Po também foram encontradas na fracao HCI Pi (He et al., 2006).
Assim, parte do efeito direto do pool de P mineral primario como fonte de P para o
pool de P disponivel pode ser atribuida mais a mineralizacdo de formas Po-Ca e
menos para a dissolucdo das formas Pi-Ca. Além disso, a relacdo entre os pools
de P mineral primario e ocluso mostra a natureza recalcitrante destes dois pools
no solo.

O efeito direto do pool ocluso como um dreno de P sobre o pool de P

disponivel pode ser atribuido a ligacdo deste aos minerais de ferro e aluminio,
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enquanto o seu efeito positivo indireto, através do pool organico, pode ser
atribuido a presenca de formas estaveis de Po nas frac6es HCI Py € residual P
(Tiessen e Moir, 1993; Oberson et al., 2001), em adicdo a propria fracdo sénico
Po, como variavel indicadora deste pool.

No Modelo C2, como o pool organico exibiu uma maior contribuicdo
relativa para a variancia explicada (R?) do pool de P disponivel, e considerando a
sua relacdo positiva com os pools de P ocluso e mineral primario devido ao
conteudo significativo Po neste ultimo, ha assim uma forte evidéncia de que o
pool de P disponivel seja controlado pela mineralizacdo de todas as formas Po.
Neste contexto, o estresse de P no solo estimula organismos que podem adquirir
P de formas mais recalcitrantes de P organico do solo (Turner et al., 2014).

Plantas e microrganismos podem produzir mais enzimas fosfatases
extracelulares que eliminam ligacdes éster-P na matéria organica do solo (McGill
e Cole 1981; Nasto et al., 2014). Espécies de plantas diferentes podem acessar
pools de Po discretos, devido a sua capacidade de produzir enzimas fosfatases
especificas que tém como alvo uma variedade de compostos de Po (Turner,
2008). Além disso, o baixo nivel de P no solo também aumenta a colonizagédo
micorrizica arbuscular que € outra estratégia de aquisicdo de P (Lambers et al.,
2008). Portanto, essas duas estratégias de aquisicdo de nutrientes podem
reforcar a capacidade das plantas para adquirir P do solo e acelerar o ritmo do
ciclo, mas ndo a quantidade de P dentro dos ecossistemas (Wang et al., 2007;
Vitousek et al., 2010; Marklein e Houlton, 2012).

Além disso, os anions organicos de exsudatos de raizes (Richardson et
al., 2011) ou derivado da degradacdo da matéria organica do solo (Guppy et al.,
2005) podem aumentar a solubilidade do Po ou facilitar mineralizacdo
aumentando a solubilidade do substrato Po (Reed et al., 2011). Anions organicos
podem aumentar a biodisponibilidade do Pi no solo através da mobilizacdo do
pool P moderadamente disponivel por meio de uma solucdo de reacbes de
ligantes trocaveis ou eles podem também reduzir a capacidade do solo de fixar P
e competir com ortofosfato (liberado a partir da matéria organica) por sitios de
sorcdo em oxihidroxidos de Fe e Al (Guppy et al., 2005). Estes mecanismos, no
entanto, ndo séo diretamente inferidos no Modelo C2 devido a auséncia de outros
agrupamentos de solo que afetam o ciclo do P, tal como o C orgéanico e biomassa

microbiana (pool organico do solo), e oxihidroxidos de Fe e Al (pool quimico do
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solo). Esses resultados, portanto, sugerem a necessidade de refinar o Modelo C2
para uma investigagdo mais aprofundada da biodisponibilidade de diferentes
formas de P, considerando que as plantas tém mecanismos diferentes para extrair

P dos pools.

CONCLUSOES

Em geral, os modelos reespecificados foram adequados e capazes de
representar uma generalizacdo do ciclo P nos solos que tém caracteristicas
semelhantes como os dados amostrados. Eles ndo invalidam os modelos
apresentados por Gama-Rodrigues et al. (2014), mas ao invés disso foram
apresentados como alternativas para estudos futuros.

A construcdo do modelo estrutural C2 como um modelo contendo
variaveis latentes com varios indicadores mostrou ser o mais robusto dos modelos
testados porque gerou novas hipoteses e recuperou 0s pressupostos iniciais do
modelo de base (Modelo A).

O Modelo C2 validou o conceito tedrico que os indicadores de pools de P
do solo sao fracdes de P determinadas pelo método de extracdo sequencial.
Neste modelo, ndo s6 existe uma relacdo direta entre os pools de P mineral
primario, organico e ocluso sobre o pool de P disponivel, mas as relacbes
indiretas via pool organico foram teérica e estatisticamente adequadas.

O Modelo C2 corroborou com a hipétese da dependéncia do pool de P
disponivel pelo pool organico em solos tropicais néo fertilizados.
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3.2. INTERACAO DO CICLO DO P COM PROPRIEDADES DO SOLO USANDO
MODELAGEM DE EQUACOES ESTRUTURAIS

RESUMO

O uso da modelagem de equacdes estruturais (MEE) proporciona a investigacao
de mudltiplos relacionamentos interdependentes que envolvem dados empiricos e
conceitos tedricos com a utilizacdo de variaveis latentes. Com esta caracteristica,
aplicacdes nos estudos do ciclo do P no solo tém aumentado nos ultimos anos. O
modelo hipotético basico analisado neste estudo do ciclo do P no solo consistiu
dos pools de P estavel (Pi e Po), P labil (Pi e Po) e P disponivel (P-Mehlich-1)
associados aos pools matéria organica (C organico e N total) e atributos fisico-
qguimicos (6xidos de Al e Fe, argila e pH) do solo. O objetivo deste estudo foi
avaliar a influéncia das interagdes entre os pools de P (labil e estavel) e pools
matéria organica e atributos fisico-quimicos do solo sobre o pool de P disponivel
em solos tropicais. Para isso, dois bancos de dados foram utilizados. Um banco
de dados com 68 amostras referentes a solos minerais com baixo teor de matéria
organica e outro com 38 amostras constituidas de solos minerais com alto teor de
matéria organica e solos organicos. O modelo hipotético basico, com a utilizacéo
de solos minerais de baixo teor de matéria organica, foi ajustado com X? = 14,374,

df = 11 e p = 0,213, sem a presenca do pool de atributos fisico-quimicos, e para
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confirmacéo deste modelo ajustado, foram utilizados os dados de solos minerais
de alto teor de matéria organica, onde na confirmagdo do modelo foi obtido um
ajuste global com X? = 6,004, df = 10 e p = 0,815. Com a utilizacdo deste Gltimo
banco de dados, foi gerado um modelo alternativo, que foi ajustado com X? =
18,952, df = 16 e p = 0,271 sem o0 pool de matéria organica, porém com a
recuperacdo do pool de atributos fisico-quimicos. Em geral, nos modelos
estruturais ajustados, os pools de P estavel e labil foram considerados fontes de P
sobre o pool de P disponivel. A partir dos modelos apresentados foi possivel
verificar as inter-relagfes entre os conceitos tedricos e confirmar as hipoteses de

dependéncia entre os pools.

Palavras-chave: Método Bowman, Variaveis latentes, Solos tropicais.

ABSTRACT

INTERACTION OF P CYCLE WITH SOIL PROPERTIES USING STRUCTURAL
EQUATION MODELING

The use of structural equation modeling (SEM) provides the investigation of
multiple interdependent relationships that involve empirical data and theoretical
concepts using latent variables. With this feature, applications in studies of the
phosphorus cycle in soil have increased in recent years. The basic hypothetical
model analyzed in this study of the phosphorus cycle in the soil consisted of stable
P pool (Pi and Po), labile P pool (Pi and Po) and available P pool (P-Mehlich-1)
associated to pools organic matter (organic C and total N) and physical-chemical
properties (Al and Fe oxides, clay and pH) of the soil. The objective of this study
was to evaluate the influence of interactions between pools of P (labile and stable)
and organic matter pools and physico-chemical soil on the pool of available P in
tropical soils. For this, two databases are used. A database with 68 samples

relating to mineral soils with low organic matter content and the other with 38
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samples consisting of mineral soils high in organic matter and organic soils. The
basic hypothetical model, with the use of mineral soils of low content organic
matter, was adjusted with X* = 14,374, df = 11 and p = 0,213, in the absence of
the pool of physical-chemical properties, and to confirm this adjusted model, the
mineral soil data of high organic matter content were used, where in confirming the
model was obtained a global setting with X* = 6,004, df = 10 and p = 0,815. With
the use of the latter database, an alternative model was generated, which was
adjusted with X? = 18,952, df = 16 and p = 0,271, without the pool of organic
matter, but with the recovery of the pool of physical and chemical attributes.
Overall, the adjusted structural models, stable and labile P pools were considered
sources of P on P pool available. From the models presented it was verified the
interrelationships between theoretical concepts and confirm the hypotheses of

dependence between the pools.

Keywords: Bowman method, Latent variables, Tropical soils.

INTRODUCAO

A deficiéncia de P disponivel na solucdo do solo de regides tropicais
intemperizadas € um fator altamente prejudicial para o desenvolvimento das
plantas (Oliveira et al., 2014). Esta deficiéncia é resultante dos baixos teores de P
total encontrados no solo e/ou causada pela forte adsorcao de Pi aos oxidréxidos
de Al e Fe no solo (Zaia et al., 2008b). Trabalhos, utilizando o método de extracao
de Bowman, apontam que o P disponivel por Mehlich-1, associado a matéria
organica presente nas camadas de horizontes superficiais do solo, é controlado
especialmente pelas formas de P organico (Po) (Guerra et al., 1996; Duda, 2000),
que passam pelo processo de decomposicdo e mineralizacdo da serapilheira
(Zaia et al. 2008a; Rita et al., 2013). Deste Po total analisado, em geral, grande
parte é constituido de Po na forma labil (Cunha et al., 2007; Oliveira et al., 2014)
gue se encontra correlacionado com o P disponivel e C organico (Zaia et al.
2008a).
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No entanto, as analises estatisticas realizadas nestes trabalhos como
correlagdes de Pearson, analises de componentes principais e regressfes
multiplas sdo pontuais e ndo conseguem explicar, em conjunto, todas estas
relacfes discutidas. Deste modo, analises mais complexas que analisam multiplos
relacionamentos devem ser feitas para estudar o ciclo do P, permitindo a
discusséo das relacdes existentes entre o P disponivel e fragcbes de P (Pi e Po)
labeis e estaveis.

Para verificar e confirmar estes relacionamentos é utilizado a metodologia
de modelagem de equacgbes estruturais (MEE). Esta metodologia cientifica &
utilizada para construir e analisar hipéteses sobre fortes conexdes causais no
estudo de fendmenos complexos, com a utilizacdo de dados empiricos e
conceitos tedricos através de variaveis latentes (Grace, 2006). Variaveis latentes
ou ndo observaveis séo variaveis conceituais que formam e explicam um conjunto
de variaveis observadas atraves de uma base tedrica. Estas variaveis sao
incorporadas nos modelos de equacfGes estruturais para tornar o modelo
teoricamente mais consistente e testar hipéteses sobre varios processos que
operam no sistema (Sales et al., 2015).

Esta ferramenta de modelagem estatistica tem como base a combinacgéo
das técnicas de analises de regressao e fatorial mais analise de caminhos (Hair et
al., 2009), tendo como proposta central construir e analisar modelos hipotéticos
que possam refletir as associacBes entre os conceitos tedricos. As associacdes
sdo analisadas por intermédio das relacdes impostas, tais como descritas pela
teoria, presentes em duas ou mais equacdes formadas pelo modelo (Byrne,
1994).

As inter-relacdes construidas a partir dos conceitos em MEE sao
representadas por dois tipos de modelos descritos por Bollen e Noble (2011). O
modelo estrutural, associacdo entre as variaveis latentes (construtos), definido
pela equacéo:

m=a,+Bn+T& +¢ (1)
onde os vetores 7, e & sdo0 as variaveis latentes enddgenas e exogenas

respectivamente; «, € um vetor com interceptos de cada equacgdo, sendo

assumido neste estudo como vetor de zero; as matrizes B e I" sao coeficientes

que representam os efeitos entre as variaveis latentes; e £, representa o vetor de
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erros aleatorios relacionados as variaveis latentes enddgenas, e o modelo
mensuravel, onde hd uma relacdo entre as grandezas de medicdo e 0s seus

respectivos construtos, descritos pelas seguintes equacfes fundamentais :
yi :ay +Ay’7i +gi (2)
Xp =a,+AG +, (3)
onde y, e x, séo vetores de variaveis mensuraveis ou indicadores relacionados

as variaveis latentes enddgenas e exdgenas, respectivamente para cada unidade

I, a, e a, sao vetores com interceptos, ambos vetores de zeros; as matrizes
A, e A, sdo os coeficientes relacionados aos indicadores das variaveis latentes;

e 0s vetores ¢, e 6, representam os erros de mensuragdo para 0s respectivos

indicadores y;, e x, do modelo.

Em MEE, assume-se que as variaveis sdo exodgenas ou enddgenas, onde
as variaveis exbégenas ndo possuem relacdo de dependéncia e podem ser
correlacionadas com outras variaveis exégenas, e as variaveis enddégenas sao

dependentes de pelo menos uma das variaveis do modelo (Bollen e Noble, 2011).

Dentro das ciéncias naturais a MEE vem se desenvolvendo e atraindo o
interesse de muitos pesquisadores, especialmente na ecologia (Grace e Pugesek,
1998; Pugesek et al., 2003; Barto et al., 2010; Grace et al., 2012). Na area de
ciéncia do solo, no estudo das transformacdes de P no solo, modelos de MEE
foram apresentados com a utilizacdo de dados obtidos com o método de extracdo

sequencial de P desenvolvido por Hedley.

Recentemente, Gama-Rodrigues et al. (2014) aplicaram a modelagem de
equacles estruturais com variaveis latentes para testar modelos hipotéticos do
ciclo do P em solos tropicais. No entanto, estes autores ndo encontraram no
modelo estrutural basico um ajuste adequado com a utilizagdo de cinco variaveis
latentes (pools de P) e multiplos indicadores (fracdes de P). O ajuste satisfatorio
somente foi obtido no modelo com apenas uma variavel latente endogena, pool

de P disponivel, sendo influenciada direta e indiretamente por fracdes de P.

Na sequéncia, Sales et al. (2015) trabalharam na reespecificacdo dos
modelos apresentados por Gama-Rodrigues et al. (2014), encontrando ajuste

adequado em um modelo com quatro variaveis latentes, representantes dos pools
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de P, que corroboraram com a hipotese da dependéncia do pool de P disponivel

pelo pool de P organico em solos tropicais nao fertilizados.

Para este trabalho foram elaborados modelos hipotéticos de equacdes
estruturais para analisar a disponibilidade de P, por Mehlich-1, através de ciclos
alternativos de P no solo, usando dados obtidos pelo método de extracdo de
Bowman, acrescentando dados relacionados a propriedades do solo. O modelo
hipotético basico do ciclo do P do solo (Figura 1) foi constituido pelas variaveis
latentes pools de P estavel (Pi e Po), P labil (Pi e Po) e P disponivel associadas
aos pools matéria organica (MO) e atributos fisico-quimicos do solo (AFQ). O
conceito tedrico a ser testado é o grau em que o pool de P disponivel € controlado

por diferentes pools de P e diferentes pools de atributos do solo.

Pool disponivel

Pool estavel Pool labil

G 8472

Figura 1. Modelo estrutural hipotético para o ciclo do P do solo com a incluséo de

propriedades do solo.

MATERIAL E METODOS

Para construcdo dos modelos de equacbes estruturais deste trabalho

foram seguidas algumas etapas essenciais recomendadas por Hair et al. (2009) e
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Bollen e Noble (2011). Primeiro foi desenvolvido o modelo teérico com base no
estudo do ciclo do P analisado pelo método de extracdo de Bowman, em seguida,
foi construido o diagrama de caminhos do modelo hipotético basico
estabelecendo as relagdes causais entre 0s pools de P do solo e os pools de
atributos fisicos e quimicos do solo (Figura 1).

Com o diagrama de caminho construido foi possivel converté-lo em um
conjunto de equacdes estruturais e mensuraveis. Ao finalizar estas etapas foi
definida matriz de entrada de dados e os parametros foram estimados. Foi
verificada a identificagcdo do modelo estrutural e foram feitas avaliagbes dos
modelos segundo critérios de ajuste. Com a falta de ajuste adequado em alguns
modelos foi necessario fazer algumas reespecificacbes nos mesmos,
configurando assim, modelos ajustados. Com o ajuste dos modelos foi possivel
fazer a discussdo da modelagem elaborada, relacionando os resultados
encontrados com a teoria em estudo.

Para o trabalho foram utilizados dois bancos de dados de solos nédo
fertilizados de regides tropicais, referentes aos estudos da disponibilidade de P no
solo pelo método de extragdo sequencial desenvolvida por Bowman (1989). O
primeiro banco de dados foi coletado da literatura (Tabela 1A) constituido por 68
observacbes de solos que variam de Cambissolos Héaplicos a Latossolos
Vermelho-Amarelo. O segundo foi coletado de Oliveira et al. (2014), constituido
por 38 observacoes referentes a solos de diferentes horizontes superficiais como
H e O histico, A chernozémico e A humico (Tabela 1B). Neste ultimo, ainda foi
trabalhado uma reducdo de dados referentes as amostras do solo organico,
permanecendo 28 observacfes de Cambissolos e Latossolos. As fracdes de P
analisadas foram P-Mehlich-1 (P extraivel), P bicarbonato (Pi e Po), P estavel (Pi
e Po).

A fracdo P-Mehlich-1, obtida pela extracdo de acido-base, representa a
forma de P que esta prontamente disponivel para a absorcdo da planta; as
fragOes bicarbonato Pi e bicarbonato Po representam P que pode ser liberado
pela troca de ligantes com o ion bicarbonato (Sato e Comerford, 2006); e as
fracOes estavel Pi e estavel Po representam o P que se encontra na forma néo-
labil, ou seja, ndo prontamente disponivel na solucdo do solo. Além das fragbes
de P do solo, o trabalho incluiu variaveis que representam propriedades do solo

como carbono organico (C), nitrogénio total (N), 6xido de aluminio (Al,O3), 6xido
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de ferro (Fe;O3), argila, pH e Prem (P remanescente) para avaliar a influéncia
destas propriedades sobre a disponibilidade de P no solo. Os elementos C
organico e N total sdo indicadores do pool matéria organica (MO) do solo e as
outras variaveis sdo indicadores do pool atributos fisico-quimicos (AFQ) do solo.
No modelo estrutural hipotético béasico (Figura 1) foram verificas as
influéncias diretas e indiretas das variaveis latentes pool de P estavel (n.), pool de
P labil (ns3), pool MO (n4) e pool AFQ (&) sobre a variavel latente endégena pool

de P disponivel (n1), através do seguinte sistema de equacdes estruturais:

=B+ BN+, (4)
M, =V2:6+C, (5)
N3 =Bsllo+ Bsalls + V3161 + (6)
Ns=Bs2lo+Vaili+ 6, (7)

Este sistema de equacOes reforca a ideia de inter-relacionamento entre as
variaveis conceituais do modelo. Desse modo, a equacéao (4), equacao principal, é
dependente das equacdes (5) e (6), ao passo que a equacao (6) € dependente da
equacdo (7) e todas estas equacdes sdo dependentes da variavel latente
exdgena ¢;, representante dos atributos fisico-quimicos do solo.

As hipoteses especificas testadas do modelo estrutural hipotético basico

(Figura 1) séo as seguintes:

Hi: O pool de P estavel age diretamente como dreno de P sobre o pool de P
disponivel, pois representa as fracdes de P nédo labeis no solo;

H,: O pool de P estavel age diretamente como fonte para o pool de P labil;

Hs: O pool de P estavel age positivamente sobre o pool MO do solo;

H4: O pool MO do solo age positivamente sobre o pool de P labil;

Hs: O pool AFQ do solo atua negativamente sobre o pool MO;

Hes: O pool AFQ do solo atua positivamente sobre o pool de P estavel;

H+: O pool AFQ do solo atua negativamente sobre o pool de P labil;

Hg: O pool labil age diretamente como fonte para o pool de P disponivel.
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Banco de

Referéncia Cobertura Tipo de solo Localizacao
Dados
Agbenin et al. (1999) Savana. Argissolos, Cambissolos, Luvissolos, Nigéria
Neossolos, Vertissolos.
Cunha et al. (2007) Floresta nativa, pastagem, Cambissolo , Latossolo. Brasil
Eucalyptus.
Duda (2000) Floresta nativa, Pinus, Cambissolos, Chernossolos, Latossolos, Brasil
A Eucalyptus, pastagem. Luvissolos, Neossolos, Nitossolos,
Organossolos.
Guerra et al. (1996) Pastagem. Latossolos, Argissolos. Brasil
Zaia et al. (2008a) Leguminosas florestal, Latossolos. Brasil
pastagem, floresta nativa.
Zaia et al. (2008b) Agrossistema de Cacau. Cambissolos, Latossolos. Brasil
B Oliveira et al. (2014) Pastagem. Chernossolos, Latossolos, Brasil

Organossolos.

Banco de dados A — Solos com baixo teor de matéria organica, N = 68;
Banco de dados B — Solos com alto teor de matéria organica, N = 38.
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Para o trabalho foram aplicados testes de normalidade univariada e
multivariada em todas as variaveis. No primeiro banco de dados, referente aos
solos minerais com baixo teor de matéria organica (Tabela 1A), foram feitas
normalizacbes dos dados pela funcdo logaritmo de base 10 por nao
apresentarem normalidade multivariada exigida pela funcdo de estimacéo de
pardmetros do modelo. Foram feitas também tabelas com estatisticas
descritivas de cada banco de dados (Tabela 2) e tabelas com correlacbes de
Pearson entre todas as variaveis (Tabelas 3, 4 e 5) que auxiliam nos
entendimentos das relagBes estabelecidas nos modelos hipotéticos e na
verificacdo de colinearidade entre variaveis independentes que sédo altamente
correlacionadas com valores = 0,90 (Hair et al., 2009).

Na construcdo dos modelos, primeiramente foram feitas algumas
especificacdes para que os mesmos pudessem ser estimados e analisados.
Uma das especificacdes feitas foi a fixacdo de parametros, pela necessidade
de transformar um modelo n&o-identificado em um modelo identificado, sendo
possivel assim estimar todos os outros parametros livres do modelo (Grace,
2006; Byrne, 2009).

Utilizando critérios de fixacado de parametros apresentados em Sales et
al. (2015), foram fixados parametros como variancias de erro e cargas fatoriais
no modelo estrutural hipotético béasico. A variancia de erro da variavel
indicadora P-Mehlich-1 foi definida com o valor de zero, assumindo que esta
variavel foi estimada sem erros de medicdo, e neste caso, sua carga fatorial
também foi fixada, porém com o valor 1. As variancias de erro das variaveis
latentes pool de P estavel, pool de P labil e pool MO também foram fixadas,
neste caso, com valores de 0,1 (10%). Estas especificacfes foram feitas em
todos os modelos apresentados. Adicionalmente no Modelo A (Figura 2), as
variancias de erro dos indicadores Fe;O3 e Al,O3 também foram fixadas com o
valor de 0,1 por causarem problema de identificacdo no modelo pela alta

correlacdo existente entre estas variaveis independentes (Tabela 3).
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Variaveis Dados da literatura (Tabela 1A) Dados da literatura (Tabela 1B) Dados da literatura (Tabela 1B)
N = 68 N=38 N= 28
X o Min.  Max. X A Min. Max. X o Min. Max.

Mehlich-1 (mgkg™) 13,8 25,7 0,1 128,0 11,4 11,8 0,4 47,7 7,8 8,2 0,4 31,8
HCO3; Po (mgkg™) 10,8 18,3 49 1049 26,8 23,1 1,8 99,5 19,3 20,7 1,8 99,5
HCO3; Pi  (mgkg?) 19,9 12,9 1,0 88,1 9,0 9,6 1,0 48,0 5,6 3,1 1,0 12,0
Estavel Po (mg kg™ 127,8 143,8 1,0 7144 2498 2659 158 1057,3 199,1 232,55 15,8 959,6
Estavel Pi (mgkg™) 3179 299,6 14,1 1261,0 369,2 3325 36,0 1410,0 346,0 319,0 56,0 1410,0
Prem (mg kg™ - - - - 25,7 18,3 1,6 58,5 26,5 16,4 1,6 56,3
pH 51 0,9 3,3 7,8 54 1,3 3,0 8,2 5,8 1,7 3,6 8,2
C (g kg™ 26,7 16,5 3,0 86,4 98,9 140,8 10,8 541,1 31,7 17,3 10,8 66,2
N (g kg™ 1,9 0,8 0,3 4,2 4.4 3,5 1,3 15,2 2,7 1,0 3,6 5,2
Argila (kg™ 300,8 191,3 10,0 830,0 322,7 130,8 33,0 597,0 322,7 153,2 33,0 597,0
Fe 03 (g kg™ 34,9 395 0,1 2250 48,9 51,8 1,0 250,0 58,7 56,3 9,0 250,0
Al,O3 (g kg™ 656 670 0,01 2554 97,4 53,2 6,0 194,0 103,4 51,4 150 194,0

x (média); & (desvio padrdo), Min. e Max. (valores minimos e maximos, respectivamente).

- valores nao determinados neste banco de dados.

Tabela 1A — Dados obtidos de solos minerais com baixo teor de matéria organica.

Tabela 1B — Dados obtidos de solos minerais com alto teor de matéria organica.
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Tabela 3. Coeficientes de correlacdo de Pearson com os dados dos solos minerais de baixo teor de matéria organica,
normalizados pela funcdo Log10, N = 68.

HCO3;P; HCO3;P, Estavel P, Estavel P pH C N Argila Fe, O3 Al,O3
Mehlich-1 0,729***  0,428***  0,463*** 0,443*** 0,322**  0,246* 0,336**  -0,274* -0,274* -0,201
HCO; Pi 0,651***  0,487*** 0,627*** 0,031 0,314**  0,354*  -0,083 -0,219 -0,139
HCO3 Po 0,374** 0,408*** -0,203 0,381* 0,371* -0,113 0,039 0,143
Estavel Po 0,687*** 0,281* 0,379* 0,470 0,139 -0,200 -0,189
Estavel Pi 0,091 0,373**  0,440**  0,272* -0,001 0,022
pH -0,179 -0,057 -0,462***  -0,025 -0,079
C 0,809***  0,351** -0,453***  -0,367**
N 0,357** -0,354**  -0,275
Argila -0,113 -0,114
Fe 03 0,967***

* significativos com p < 0,05;

** gignificativos com p < 0,01;

*** significativos com p < 0,001.
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Tabela 4. Coeficientes de correlacdo de Pearson com os dados originais do trabalho de Oliveira et al, (2014), pelo método de

extracdo de Bowman (Organossolos + Chernossolos + Latossolos, N = 38).

HCO;P, HCO3;P; Estavel P, Estavel P; Prem pH C N Argila FeyO3 Al;O3
Mehlich-1  0,556*** 0,729*** 0,282 0,459** 0,070  -0,321* 0,521** 0,454** -0,103 -0,208 -0,007
HCO3; P, 0,499** 0,158 0,205 -0,063  -0,537*** 0,527** 0,578*** 0,201 -0,249 -0,013
HCO; P; 0,044 0,114 0,288  -0,538*** 0,773** 0,696*** 0,039 -0,302 -0,320
Estavel P, 0,584*  -0,456** -0,146 0,119 0,197 0,042 0,135 0,319
Estavel P; -0,354* -0,124 0,008 0,070 0,119 0,343* 0,483*
Prem 0,363* 0,254 0,225 -0,382* -0,272 -0,672***
pH -0,560*** -0,525*** -0,257 0,244 0,011
C 0,962*** 0,006 -0,351* -0,379*
N 0,044 -0,271 -0,353*
Argila 0,280  0,452**
Fe,03 0,549***

* significativos com p < 0,05;
** gignificativos com p < 0,01,

*** gignificativos com p < 0,001.
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Tabela 5. Coeficientes de correlacdo de Pearson com os dados originais do trabalho de Oliveira et al, (2014), pelo método de

extracdo de Bowman (Chernossolos + Latossolos, N = 28).

HCO3;P, HCO3;P; Estavel P, Estavel P; Prem pH C N Argila  Fey03 Al;0O3
Mehlich-1 0,359 0,580** 0,433* 0,607*** 0,007 0,053 0,304 0,407* -0,174 -0,007 0,100
HCO;3 P, 0,588* 0,117 0,270 -0,136 -0,370 0,568*  0,638*** 0,262 -0,076 0,075
HCO;3 P; 0,355 0,498** -0,094 -0,299 0,512* 0,720 0,142 -0,120 0,052
Estavel P, 0,483** -0,361 -0,140 0,189 0,258 0,057 0,278 0,320
Estavel P -0,304 -0,141 0,196 0,424* 0,145 0,437* 0,490**
Prem 0,7369*** -0,403* -0,110 -0,498** -0,305 -0,667***
pH -0,648*** -0,244 -0,314 0,087 -0,248
C 0,738*** (0,063 -0,138 0,032
N 0,181 0,197 0,094
Argila 0,302 0,548*
Fe,03 0,579**

* significativos com p < 0,05;
** gignificativos com p < 0,01;

*** gignificativos com p < 0,001.
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Com a identificagdo do modelo estrutural hipotético foram estimados os
pardmetros na forma padronizada e feitas analises da validade convergente dos
construtos. A convergéncia de um construto indica o quao bem uma variavel
latente foi elaborada. Para esta analise é indispensavel a utilizacdo de cargas
fatoriais estimadas na forma padronizada, pois cargas fatoriais altas, idealmente =
0,7, sobre um fator (construto) indicam que elas convergem para um ponto em
comum (Hair et al., 2009). A convergéncia dos construtos foi calculada através da
variancia extraida (VE) e da confiabilidade de construto (CR).

A VE indica o quanto da variancia dos indicadores pode ser explicada

pelos respectivos construtos, sendo calculada do seguinte modo:
n
2N
i=1
DA+ g
i=1

i=1

VE =

onde os valores de A representam as cargas fatoriais padronizadas e os ¢,

termos de variancia de erro para cada construto. A variancia extraida é
considerada adequada quando sao encontrados valores superiores a 0,5,
sugerindo convergéncia adequada dos seus indicadores (Fornell e Larcker, 1981,
Hair et al., 2009).

A CR também é um indicador de validade convergente e pode ser

calculada pela seguinte expressao:

onde valores de confiabilidade maiores do que 0,7 sédo considerados ideais e
entre 0,6 e 0,7 podem ser aceitaveis, porém os valores de confiabilidade de
outros construtos devem ser bons para que o modelo seja considerado adequado
para a analise (Fornell e Larcker, 1981; Hair et al., 2009).

Para a estimacéo dos parametros dos modelos foi utilizado o método de
maxima verossimilhanca (ML) e para o ajuste geral dos modelos foram usados a
estatistica qui-quadrado (X%), o grau de liberdade (df) e o nivel de probabilidade
(p) associados ao modelo. Com o teste X* e valor-p > 0,05 ha evidéncias

estatisticas de que o modelo hipotético esta ajustado, e a hipotese de nulidade
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nao deve ser rejeitada. Em raz&o da sensibilidade do teste do qui-quadrado para
o tamanho das amostras, os indices de qualidade de ajuste (GFI), de ajuste
comparativo (CFl), de raiz do erro quadratico médio de aproximacao (RMSEA) e
X?/df também foram considerados como alternativas de mensuracado de ajuste do
modelo. Os valores de GFl e CFI = 0,95 (Hair et al. 2009) e RMSEA < 0,08
(Byrne, 2009) indicam ajuste apropriado para o modelo. O indicador X?/df,
segundo lacobucci (2010), deve ser menor do que 3, para que o modelo seja

considerado ajustado.

Para os modelos reespecificados foram calculados deltas do qui-
quadrado (AX?), onde para valores > 3,84 para um Adf = 1, conclui-se que, em
nivel de probabilidade de 0,05, o modelo alternativo foi mais ajustado. Também foi
utilizado neste trabalho o critério de informacdo de Akyke (AIC), indice de
parcimonia, utilizado na comparacao de modelos distintos, onde quanto menor for
o valor calculado para este indice mais bem ajustado é o modelo (Byrne, 2009;
Kenny, 2014). Os modelos de MEE deste trabalho foram analisados através do
software estatistico AMOS versao 22 (IBM — SPSS Inc., Chicago, IL, USA).
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organica, N = 68, com inclusdo de propriedades do solo. Os indicadores de efeito (retdngulos) estdo associados com as variaveis

latentes (elipses). Os valores numéricos correspondem a cargas fatoriais padronizadas com P < 0,001. Valores em negrito

correspondem ao coeficiente de determinacao (RZ). “"* _ nao significativo”. Variancias de erro (g1 - €7 e 8; - d,) estdo padronizadas. Os

valores de x? = 190,375, df = 40, p < 0,0001.
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RESULTADOS

Com a identificacdo do modelo estrutural hipotético (Modelo A — Figura 2)
foram obtidos os seguintes valores de indices de ajuste: x* = 190,375, df = 40,
p < 0,0001. Estes indices de ajuste indicam que o modelo estrutural proposto
ainda ndo se encontra ajustado aos dados. Outros indices para ajuste global
estdo apresentados na Tabela 6, confirmando a falta de ajuste deste modelo.
Através dos parametros estimados observou-se que este modelo, mesmo néo
estando ajustado, apresentou algumas relacfes estruturais que correspondem ao
esperado pela teoria apresentada nas hipéteses. Por exemplo, as relacbes
estabelecidas entre o pool atributos fisico-quimicos do solo (AFQ), com o pool de
P labil e com pool matéria organica (MO) que séo negativas.

Com os parametros estimados na forma padronizada foi possivel efetuar
os calculos aproximados da variancia extraida e da confiabilidade de cada
construto. Para a variavel latente enddgena pool de P estavel foi calculado um
valor de variancia extraida, VE = 0,71, e confiabilidade do construto, CR = 0,83.
Para a variavel latente endégena pool de P labil foi calculado um valor de VE =
0,67 e CR = 0,80. Em relacéo as propriedades do solo, foi calculada uma VE =
0,81 e CR = 0,90 para o pool MO, e para o pool AFQ foi obtido o valor de VE =
0,45 e CR = 0,58. Estes valores apontam que a Unica variavel latente que nao se
adequou matematicamente as especificacdes apresentadas na literatura foi a
variavel latente exégena pool AFQ. Em relacéo a explicagéo geral do modelo (R?),
a variavel latente endégena pool de P disponivel foi explicada por 58% das
variacfes, as variaveis latentes endégenas pool de P estavel, pool de P labil e
pool MO possuiram, respectivamente, R? igual a 0%, 52% e 42%.

Visto que o modelo estrutural (Figura 2) ndo apresentou ajuste adequado,
foi retirada do modelo a variavel pH, que dentre as relagbes estruturais e
mensuraveis (Hi, H4, Hg, H7, argila e pH), foi a que apresentou valor de p menos
significativo, além de fazer parte do construto que possui VE e CR ndao
satisfatorio.

Ao se retirar esta variavel do modelo foram calculados novos parametros.
O novo modelo (Modelo Al) apresentou uma reducdo no qui-quadrado, porém

ainda se manteve com nivel de probabilidade altamente significativo. Os indices
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de ajuste desde modelo foram X? =133,471, df = 31, p < 0,0001, mostrando falta
de ajuste adequado, porém com AX® = (X%a) - X*a1) = 56,904 significativo em
nivel de probabilidade de 0,05 e Adf = 9. Com os parametros estimados do
Modelo Al, foi verificado que as relagcdes estruturais hipotéticas citadas
anteriormente ainda ndo se encontravam significativas e apenas a carga fatorial
da variavel argila ndo estava altamente significativa, tornando-a a opcao de
retrada do modelo. As figuras referentes aos Modelos A1 e A2 ndo séo
apresentadas no trabalho. O Modelo A2, reespecificado com a retirada da variavel
argila também nao foi ajustado. Os valores encontrados foram X? = 95,159, df =
23, p < 0,0001, com AX? = (X?a1) - X%a2) = 38,312 com Adf = 8, indicando que o
Modelo A2 melhorou estatisticamente em relacdo aos modelos anteriores. Com
as reespecificacdes feitas, tanto a variancia extraida quanto a confiabilidade das
variaveis latentes pool de P estavel, pool de P labil e pool MO se mantiveram
adequadas, com cargas fatoriais altamente significativas.

Ao analisar as variaveis mensuraveis presentes na formacao da variavel
latente exdgena pool AFQ, percebe-se que os 0xidos de aluminio e ferro foram as
Unicas varidveis mensuraveis restantes neste construto. Estas varidveis séo
altamente correlacionadas (Tabela 3) e tiveram a variancia de erro fixada com o
valor de 0,1 para a identificacdo do modelo, tornando-as possiveis variaveis para
serem excluidas. Com a retirada da variavel Fe,O; do Modelo A2, escolha
aleatdria, obtiveram-se os seguintes resultados para o Modelo A3: X? = 41,548, df
= 15, p < 0,0001, AX? = (X% - X?a3) = 53,611 com Adf = 8, indicando falta de
ajuste para o modelo, porém com valor do qui-quadrado reduzido a cada
reespecificacao.

Com a falta de ajuste do modelo foi retirada a variavel latente exdgena
pool AFQ do Modelo A3, obtendo o modelo final ajustado, Modelo B (Figura 3),
com X? = 14,374, df = 11, p = 0,213. Todos os indices de ajustes foram
adequados, GFI = 0,945, CFl = 0,986, RMSEA = 0,068 (Tabela 6), e a variavel
latente enddgena pool disponivel foi explicada por 57% das variagoes.
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Tabela 6. indices de ajuste dos modelos para andlise do ciclo do P pelo método

de extracao sequencial de Bowman.

indices de Ajuste

Modelo N X? Df P GFI CFl RMSEA AIC X?/df

A 68 190,375 40 ** 0,707 0,729 0,237 242,375 4,759
B 68 14,374 11 0,213 0945 0,98 0,068 48,374 1,307
Bl 28 6,004 10 0,815 0,940 1,000 0,000 42,004 0,600

C 28 24,788 23 0,361 0,848 0,977 0,054 68,788 1,078
C1l 28 15,308 16 0,502 0,897 1,000 0,000 55,308 0,957
C2 38 18,952 16 0,271 0,889 0,974 0,071 58,952 1,184

***p < 0,0001.

Na validacdo do Modelo B, foram utilizados os dados dos solos minerais
com alto teor de matéria organica (Organossolos + Chemossolos + Latossolos,
Tabela 1B, N = 38). No entanto, ao tentar estimar os parametros foi verificado a
nao identificacdo do modelo com estes dados. A alta correlagcdo entre os
indicadores C e N (Tabela 4) gerou erros na identificacdo do modelo. Com o0s
resultados destas andlises foi utilizado o banco de dados dos solos minerais com
alto teor de matéria organica composto apenas dos Chernossolos + Latossolos
(Tabela 1B, N = 28), sem as amostras do solo organico. Com esta reducédo do
banco de dados ainda foi verificado que a correlacéo entre as variaveis (C e N) se
manteve altamente significativa, porém mais fraca < 0,90 (Tabela 5), reduzindo,
assim, a colinearidade.

Com o banco de dados (Chernossolos + Latossolos) atribuido ao Modelo
B, foram geradas novas estimativas e indices de ajuste configurando o Modelo B1
(Figura 4). O Modelo B1, identificado, apresentou indices de ajuste geral X? =
6,004, df = 10, p = 0,815, com indices de ajuste global GFI = 0,94, CFl = 1,00 e
RMSEA = 0,00. Com estes valores foi obtido um modelo ajustado, com variavel
latente enddgena pool de P disponivel explicada por 60% das variacbes. Mas, no
banco de dados coletados por Oliveira et al., (2014) existia uma variavel adicional,
o P remanescente (Prem), que pdde ser incluida no modelo estrutural hipotético

(Figura 1) através da variavel latente exdgena pool AFQ.
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Figura 3. Modelo B, modelo estrutural testado para avaliar o ciclo de P em solos tropicais com baixo teor de matéria organica, N = 68,
com incluséo de propriedades do solo. Os indicadores de efeito (retangulos) estdo associados com as variaveis latentes (elipses). Os
valores numéricos correspondem a cargas fatoriais padronizadas com P < 0,001. Valores em negrito correspondem ao coeficiente de

determinacdo (R?). “™ — ndo significativo”. Variancias de erro (g1 €4- €7, s € Og) estdo padronizadas. Os valores de x? = 14,374, df =

11, p = 0,213.
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Figura 4. Modelo B1, modelo estrutural testado para avaliar o ciclo do P em solos tropicais com alto teor de matéria organica
(Chernossolos + Latossolos, N = 28), com a inclusdo de propriedades do solo. Os indicadores de efeito (retangulos) estdo associados
com as variaveis latentes (elipses). Os valores numéricos correspondem a cargas fatoriais padronizadas com P < 0,001. Valores em
negrito correspondem ao coeficiente de determinacéo (R?). “" — nao significativo, * significativo a P < 0.05, ** Significativo a P < 0.01”.

Variancias de erro (g1, €4- €7, 55 € Og) estdo padronizadas. Os valores de x? = 6,004, df = 10, p = 0,815.
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Para recuperar a variavel latente exdgena pool AFQ, existente no
modelo estrutural hipotético (Figura 1), foram feitas novas andlises utilizando o
banco de dados da Tabela 1B com N = 28. Com a identificacdo do modelo foi
verificado novamente que a variavel mensurada pH possuiu uma relacdo néo
significativa com a variavel latente pool AFQ, sendo excluida do modelo. O
modelo reespecificado se manteve com todas as variaveis latentes iniciais e
cargas fatoriais significativas, entretanto ndo foi ajustado. Como o Modelo Bl
foi ajustado com a variavel latente pool MO, utilizando este mesmo banco de
dados, um modelo alternativo foi verificado, o Modelo C (Figura 5).

No Modelo C foram verificadas as influéncias diretas da variavel latente
pool AFQ, com a inclusdo da variavel Prem, sobre as variaveis pool de P
estavel e pool de P labil. Este modelo alternativo, além de ser ajustado com x?
= 24,788, df = 23, p = 0,361, apresentou valores de VE = 0,59 e CR = 0,73 para
o pool de P estavel, VE = 0,65 e CR = 0,78 para o pool de P labil, e para o
pool AFQ foram calculados VE = 0,52 e CR = 0,53. O valor de R? para a
variavel latente enddgena pool de P disponivel foi de 50%.

Para utilizar o banco de dados completo de Oliveira et al. (2014),
Tabela 1B, foi verificado, a priori, 0o ajuste do Modelo C sem a variavel
mensurada argila, configurando o Modelo C1 (Figura 6). Os resultados dos
parametros estimados do Modelo C1 ndo foram estatisticamente diferentes dos
apresentados no Modelo C. Os indices de ajuste geral para este modelo foram
Xx° = 15,308, df = 16, p = 0,502, com AX? = (X?¢c) - X’cp) = 9,48 e Adf = 7. Para
esta diferenca de graus de liberdade o valor de delta do qui-quadrado deveria
ser = 26,88. Porém, para ser utilizado o banco de dados completo
(Organossolos + Chernossolos + Latossolos, N = 38) se fez necessaria a
excluséo da variavel argila.

Com a exclusdo da variavel argila do Modelo C e a utilizacdo do banco
de dados completo (Tabela 1B, N = 38), os valores dos parametros do Modelo
C2 (Figura 7) foram estimados e analisados. Os valores de x* = 18,952, df =
16, p = 0,271 indicam ajuste geral para o modelo. Os indices de ajuste global
para o Modelo C2 também se encontram ajustados (Tabela 6). O valor de R? =
0,83 para a variavel latente endogena pool de P disponivel indica uma boa

variagcéo explicada.
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Figura 5. Modelo C, modelo estrutural testado para avaliar o ciclo do P em solos tropicais com alto teor de matéria organica, N =

28, com a inclusédo de propriedades do solo. Os indicadores de efeito (retdngulos) estdo associados com as variaveis latentes

(elipses). Os valores numéricos correspondem a cargas fatoriais padronizadas com P < 0,001. Valores em negrito correspondem

«nS

ao coeficiente de determinacdo (R?). “™ — nao significativo, * significativo a P < 0.05, ** Significativo a P < 0.01”. Variancias de erro

(€1- €5, By - 54) estdo padronizadas. Os valores de x = 24,788, df = 23, p = 0,361.
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Figura 6. Modelo C1, modelo estrutural testado para avaliar o ciclo do P em solos tropicais com alto teor de matéria organica, N =
28, com a inclusdo de propriedades do solo. Os indicadores de efeito (retdngulos) estdo associados com as variaveis latentes
(elipses). Os valores numéricos correspondem a cargas fatoriais padronizadas com P < 0,001. Valores em negrito correspondem
ao coeficiente de determinacao (R?). “™ — nao significativo, * significativo a P < 0.05, ** Significativo a P < 0.01”. Variancias de erro
(€1- €5, Oy - 53) estdo padronizadas. Os valores de x* = 15,308, df = 16, p = 0,502.
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valores de y? = 18,952, df = 16, p = 0,271.
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DISCUSSAO

Os modelos construidos apresentam as relacfes existentes entre as
variaveis latentes (pools de P) formadas a partir de fracdes de P extraidas pelo
método de Bowman (1989) e as variaveis latentes que representam alguns
atributos fisico-quimicos do solo e matéria organica, que influenciam de modo
significativo na disponibilidade de P para o solo.

A utilizacdo da modelagem de equagbes estruturais mostrou que a
qualidade do solo influencia na obtencéo dos resultados finais do estudo. O banco
de dados (Tabela 1A) era composto por solos minerais com baixo teor de matéria
organica, enquanto o banco de dados (Tabela 1B) era composto por solos
minerais com alto teor de matéria organica (Organossolos + Chernossolos +
Latossolos).

O Modelo A (Figura 2), com a utilizacdo das amostras de solos de baixo
teor de matéria organica, mostrou inicialmente que a variavel latente endégena
pool de P estavel, representada pelas fracbes de P estaveis (Pi e Po), possuiu
efeito direto negativo, baixo e nédo significativo (8 = -0,08), sobre o pool de P
disponivel, mostrando ser uma relacdo dreno de P da solucdo do solo. No
entanto, como efeito global, esta variavel atuou como fonte de P para a solucdo
do solo (8 =-0,08 + 0,70 x 0,82 + 0,49 x (-0,01) x 0,82 = 0,49). Este efeito positivo
foi justificado pelo grau de relacionamento deste pool com o pool de P labil, que
apresentou forte associacdo positiva com o pool de P disponivel (8 = 0,82),
mostrando que, para estes tipos de solos minerais, a maior contribuicdo para a
disponibilidade de P no solo estéa relacionada as fracdes labeis (Pi e Po).

Com relacdo a variavel latente endégena pool MO, ela possui somente
efeito indireto via pool de P labil, sendo este negativo e baixo (8 =-0,01) x 0,82 =
-0,01). Para a variavel latente pool AFQ, os uUnicos efeitos calculados tambéem
foram indiretos, tendo como efeito global um resultado negativo (8 = 0,82 x (-0,41)
x (-0,01) + (-0,03) x 0,7 + (-0,17) + (-0,03) x (-0,08) = -0,15). Estes resultados
mostram que a variavel latente pool AFQ atua como fixadora de P na solucdo do
solo, retendo Pi com alta energia e estabilizando formas de Po (Duda, 2000).

De modo semelhante foram verificados alguns resultados para o Modelo

B (Figura 3). O pool de P estavel se manteve com efeito direto negativo, baixo e
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nao significativo (8 = -0,02) sobre o pool de P disponivel, porém o efeito global
desta variavel foi positivo (8 = 0,54). Para a variavel latente enddégena pool MO,
foi verificado que seu efeito indireto é baixo, porém positivo (8 = 0,02), e o pool de
P labil se manteve fonte para a disponibilidade de P com (8 = 0,77), corroborando
com a hipétese de que o P disponivel esta fortemente associado as frages de P
labeis.

Em relacdo ao coeficiente beta (8) nao significativo, encontrado entre o
pool de P estavel e o pool de P disponivel, pode-se afirmar que a sua
permanéncia no modelo se mostrou de extrema importancia para o ajuste geral
do modelo, pois a retirada desta relacdo aumentou o valor do qui-quadrado
calculado e tornou o valor-p significativo. Deste modo, a permanéncia desta
relacdo é valida, e para uma possivel reversao na significancia do beta calculado,
uma alternativa serd melhorar a qualidade do banco de dados.

Para validar o Modelo B ajustado, foram utilizados dados independentes
relacionados a solos minerais com alto teor de matéria organica (Organossolos +
Chernossolos + Latossolos, Tabela 1B). No entanto, ndo foi possivel fazer a
validacdo deste modelo com esta composicédo de solos, pois havia no conjunto
amostras de solos organicos com teor de carbono (C) e nitrogénio (N) altamente
correlacionados (Tabela 4). Os valores maximos encontrados para C organico e N
total neste banco de dados foram respectivamente 541,1g kg™ e 15,2g kg*
(Tabela 2, N = 38). A partir desta verificacédo, foi trabalhado o mesmo banco de
dados, porém reduzido (Chernossolos + Latossolos, Tabela 1B), sem as amostras
do solo organico, e os valores maximos de C organico e N total foram
respectivamente, 66,21g kg™ e 5,21g kg™ (Tabela 2, N = 28) e a correlacdo entre
estas duas variaveis independentes diminuiu (Tabela 5).

A partir destas caracteristicas foi trabalhado com o banco reduzido
(Chernossolos + Latossolos) estimando os parametros do Modelo B1 (Figura 4).
No Modelo Bl ajustado, foi observado que o pool de P estavel possui uma
relacdo significativa direta com a variavel latente enddgena pool MO (8 = 0,49) e
atua como fonte direta de P para a solugéo do solo (8 = 0,68). O pool de P Iabil,
nesta analise, permaneceu fonte de P, porém com um valor ndo significativo. As
diferencas encontradas entre as analises dos modelos B e B1 foram atribuidas ao
uso dos dados referente aos solos com diferentes teores de matéria organica,

porém ambos os modelos sdo ajustados, e deste modo o Modelo Bl confirma
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estatisticamente o ajuste do Modelo B. Em analise geral, sdo evidenciados os
relacionamentos dos pools de P com o pool de matéria organica, pela presenca
da variavel mensurada C organico que possui forte correlagdo com as fragdes de
Po (Duda, 2000; Cunha et al., 2007; Zaia et al., 2008a; Oliveira et al., 2014).

Com relacdo ao Modelo C (Figura 5) e suas reespecificacdes, Modelo C1
e C2 (Figuras 6 e 7), foi observado que suas relacfes estruturais se mantiveram
com a mesma magnitude, valores de betas estatisticamente iguais. Os pools de P
estavel e labil atuaram como fontes diretas sobre o pool de P disponivel, no
entanto, no Modelo C e C1, com a utilizacdo das amostras dos Chernossolos +
Latossolos (N = 28), a contribuicdo do pool de P estavel foi maior do que a
contribuicdo do pool de P 1abil, e no Modelo C2, com a utilizagdo das amostras de
Organossolos + Chernossolos + Latossolos (N = 38) esta relacdo se inverteu, logo
0s solos organicos influenciam diretamente nas formas de P que estdo
estreitamente relacionadas ao P disponivel. Nestes modelos ainda foi verificado
que a variavel latente pool AFQ do solo atua contribuindo a fixagdo do P labil e na
manutencdo de P estavel corroborando com Zaia et al. (2008b).

Através dos indices de ajuste dos modelos (Tabela 6) foi observado que
estes modelos se ajustaram aos dados e que o Modelo C2 confirmou o Modelo
C1, uma vez que foram trabalhados com tamanho de amostras diferentes. Com a
utilizacdo do indice de ajuste AIC foi possivel comparar o Modelo C com os
Modelos C1 e C2, modelos alternativos para solos minerais com alto teor de
matéria organica, verificando que estes dois modelos foram estatisticamente mais
ajustados do que o Modelo C.

Na comparacdo dos modelos concorrentes, Modelo B1 e Modelo C1, que
foram analisados com o mesmo banco de dados (Tabela 1B, Chernossolos +
Latossolos, N = 28), foi possivel verificar que tanto o indice AIC quanto o indice
X’/df foram menores para o Modelo B1, desta maneira tornando-o

estatisticamente mais ajustado aos dados do que o modelo alternativo C1.

CONCLUSOES

Com a modelagem de equacgdes estruturais foi possivel analisar, através

de efeitos diretos e indiretos, as relagBes existentes entre os pools de P estavel e
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labil sobre o P disponivel, além de proporcionar a andlise das relacdes existentes
das variaveis latentes correspondentes as propriedades do solo sobre a
disponibilidade de P na solucéo do solo.

Foi possivel verificar também que, o uso de amostras de solos com
teores organicos diferentes influenciou nos resultados obtidos da modelagem.

Em solos com baixo teor de matéria organica as principais fontes diretas
de P disponivel foram as fracdes labeis (Pi e Po) e o pool de matéria organica
para este modelo agiu como fonte indireta na manutencéo de P no solo.

Em solos com alto teor de matéria organica tanto as fragfes labeis quanto
as fracbes estaveis foram fontes significativas de P disponivel, e o pool de
atributos fisico-quimicos corroborou a teoria, pois age diretamente como agente
fixador de P labil.

O Modelo Bl foi o modelo que melhor se ajustou aos dados, tanto
utiizando dados de solos minerais com baixo ou com alto teor de matéria
organica, validando a analise da disponibilidade do P no solo realizada através da

modelagem de equacdes estruturais.
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4. RESUMO E CONCLUSOES

Com o uso da modelagem de equacles estruturais, com variaveis
latentes, foram elaborados modelos para analisar o ciclo do P em solos tropicais.
Nos modelos foram utilizados dados experimentais relacionados ao método de
fracionamento de Hedley, e ao método de Bowman, que distinguem as fracdes de
P de acordo com a sua labilidade. Nestes, foram analisadas relacées causais
entre os pools de P (variaveis latentes) formados através das fracbes de P
extraidas em cada método.

Nos modelos com o fracionamento sequencial de Hedley, para solos
tropicais, foi observada a forte relacdo positiva direta que o pool de P organico
tem sobre o P disponivel, além de servir como caminho indireto para os pools de
P ocluso e mineral primario. Os pools de P organico e mineral primario atuaram
como fontes de P disponivel em toda analise, no entanto, o pool de P ocluso
somente possui efeito indireto positivo, mostrando a sua relacao dreno no efeito
direto sobre o pool de P disponivel.

Com os dados do método Bowman foram analisados dois cenérios. O
primeiro, com a utilizacdo de solos minerais com baixo teor de matéria orgéanica.
Neste modelo pool de P labil atuou como fonte direta de P disponivel e o pool de
matéria organica atuou diretamente na manutencédo de P estavel no solo.

No segundo cenario, com a utilizagéo de solos minerais com alto teor de

matéria organica, tanto o pool de P labil quanto de P estavel atuaram como fontes
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de P disponivel e o pool das propriedades fisico-quimicas atuou negativamente
sobre o pool de P labil, mostrando seu carater dreno, atuou positivamente sobre o
pool de P estavel, mostrando sua importancia na manutencao de formas de P
estavel no solo.

A modelagem de equac0Oes estruturais proporcionou neste estudo testes
que analisam a consisténcia e plausibilidade dos modelos do ciclo do P,
confirmando, rejeitando ou construindo novas hipoteses.

Em trabalhos futuros, modelos serdo testados e comparados com o
refinamento do banco de dados e inclusdo de novas variaveis mensuraveis e
latentes. Além dos dados obtidos pelos métodos de Hedley e de Bowman para
validacdo de modelos, serdo obtidos dados com o método de Espectroscopia de

Ressonancia Magnética Nuclear 3'P para a analise de novos modelos.
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