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APRESENTACAO

Os diferentes tipos de vegetacao ao redor do globo, principalmente as florestas
tropicais, se destacam por fornecer importantes bens e servicos ecossistémicos
para a humanidade como, por exemplo, regulacéo climatica, provisédo de alimentos
e diversas fontes de energia. Contudo, as crescentes e rapidas mudancas no meio
ambiente causadas por sua intensa explora¢ao no século 21 tém promovido redu¢des
drasticas de importantes vegetacdes distribuidas em distintos Biomas. O Brasil como
um pais de dimensao continental e rico em recursos vem atravessando profundas
transformacdes em seus Biomas, o que é destacadamente devido aos usos intensos
da terra sem técnicas adequadas de manejo para a sua exploracao.

Diante desse panorama de significativas transformacées do meio natural, se
faz necesséario e urgente o estudo de diferentes tipos de comunidades vegetais
e ecossistémicas para definir estratégias de manejo e conservagao, assim como
pesquisas que visem a otimizacdo de producdes agricolas de forma sustentavel. A
unido de compreensao ecoldgica precisa e adequadas técnicas de manejo permitem
uma exploragdo sustentavel a longo-prazo dos recursos vegetais, assegurando
manutencao de diversidade e provisdes para o futuro.

Aexecucéao de estudos robustos para alcancar essa interface entre conservagao
e exploracdo demanda o uso de eficientes ferramentas analiticas. Dentre essas
ferramentas, as linguagens de programacédo tém se sido importantes aliadas
para obtencdes de predi¢cdes e resultados estatisticos confiaveis e informativos. A
linguagem contida no software R € a mais amplamente utilizada para processamento
de dados e analises de vegetacdo. O R engloba diversos pacotes importantes para
analises de dados de plantas em diversos contextos ecologicos e agrarios. Com
seus diversos pacotes, o R permite a busca mais apurada pela compreensao de
padrdes e processos ecoldgicos, avaliacdo de impactos antrdpicos sobre vegetacao,
monitoramentos e previsdes de condicdes do solo para plantios e predi¢cdoes de
efeitos de mudancas climéticas em florestas. Essa gama de possibilidades analiticas
amplifica o acerto em tomadas de decisdo com relacdo ao uso dos NOSSOS recursos
naturais de forma geral.

Este livro tem como objetivo trazer uma compilacédo de algumas potencialidades
do software R para anélise de vegetacao, contribuindo para o aumento da capacidade
técnica de diversos profissionais das areas de Ciéncias da Terra ou Naturais no uso
dessa poderosa ferramenta analitica. Para tal, os capitulos aqui presentes discorrem
de forma aplicada sob temas em contextos ecoldgicos e agrarios. Todos os capitulos
possuem links de compartilhamento livre de dados e scripts com cddigos para
execucao das analises que eles abordam no R. Assim, desejamos que o conteudo
aqui presente auxilie vocé leitor (a) em sua tarefa analitica, amplificando a obtencéao
de resultados informativos e potenciais de aplicacao pratica.

Ecio Souza Diniz
Pedro Manuel Villa
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CAPITULO 5

AVALIA(';AO DE GRADIENTE PEDOAMBIENTAL USANDO
ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS (PCA) NA
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RESUMO: A Antartica é o principal ecossistema
terrestre dominado por comunidades de plantas
nao-vasculares, que sao restritas as poucas
areas livres de gelo. Estas comunidades estao
distribuidas ao longo de gradientes ambientais,
comoporexemploemdiferentespedoambientes.
A analise de componentes principais (PCA)
€ um dos métodos de estatistica multivariada
amplamente usado para identificar e estudar
gradientes ecoldgicos. Assim, 0 objetivo deste
trabalho € demonstrar a aplicabilidade do uso
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ANTARTICA MARITIMA

da PCA para a identificacdo de gradientes
pedoambientais através da variabilidade das
caracteristicas fisico-quimicas do solo em
uma area livre de gelo da Antartica Maritima.
Foram selecionadas quatro areas com distintas
coberturas de comunidades de musgos e
avaliadas as propriedades do solo. Foram
usados o seguintes pacotes do R: “FactoMineR”
que € utilizado para gerar a PCA; “factoextra”
€ usado para construir os graficos da PCA; e
“ggplot2” para editar os graficos. Além disso fo
usado o pacote “corrplot” para a analises de
correlacédo das variaveis do solo com eixos da
PCA. Uma alta variabilidade nas propriedades
do solo foi observada ao longo do gradiente
pedoambiental. A PCA determinou a separagao
dos quatro grupos, formando uma marcado
gradiente pedoambiental, baseado tanto nos
atributos quimicos quanto fisicos do solo. A
PCA é uma importante ferramenta estatistica
para separar grupos (ambientes) e agrupar as
variaveis (propriedades do solo) que estejam
atuando fortemente sobre eles. Sendo dessa
forma, o passo inicial muito util em estudos
que objetivam avaliar o efeito de um gradiente
ambiental sobre a vegetacao.
PALAVRAS-CHAVE:
analise de correlacéo; analise multivariada;
PCA r script; propriedades do solo.

analise de gradiente;
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EVALUATION OF PEDOENVIRONMENTAL GRADIENT USING PRINCIPAL
COMPONENT ANALYSIS (PCA) IN MARITIME ANTARCTICA

ABSTRACT: Antarctica is the main terrestrial ecosystem dominated by non-vascular
plant communities, which are restricted to a few ice-free areas. These communities
are distributed along environmental gradients, such as different pedoenvironments.
Principal component analysis (PCA) is one of the multivariate statistical methods widely
used to identify and study ecological gradients. Thus, the objective is to demonstrate
the applicability of the use of PCA for the identification of pedoenvironmental gradients
through the variability of soil physico-chemical characteristics in Maritime Antarctica
ice-free areas. Four areas with different plant cover were selected and soil properties
evaluated. The following R packages were used: “FactoMineR” which is used to
generate the PCA; “Factoextra” is used to build PCA graphics, and “ggplot2” to edit
the graphics. Also, the corrplot package was used for the correlation analysis of soil
variables with PCA axes. High variability in soil properties was observed along the
pedoenvironmental gradient. The PCA determined the separation of the four groups,
forming a marked pedoenvironmental gradient, based on both chemical and physical
soil attributes. PCA is an important statistical tool for separating groups (environments)
and grouping variables (soil properties) that are strongly acting on them. Thus, the
initial step is very useful in studies that aim to evaluate the effect of an environmental
gradient on vegetation.

KEYWORDS: gradient analysis; correlation analysis; multivariate analysis; PCA R
script; soil properties.

11 INTRODUCAO

Os solos da antarticos sao resultado de processos pedologicos que ocorrem
de forma lenta nas poucas éareas livres de gelo (SCHAEFER et al., 2004). Na
Antértica, as variagdes climaticas e o material parental sdo fatores-chave para
entender a distribuicdo de solos e suas propriedades (Daher, 2019). Um contrastante
desenvolvimento do solo pode ser observado em fina escala em areas periglaciais,
apresentando diferentes caracteristicas fisico-quimicas que refletem a influéncia
de variaveis ambientais como microclima, geologia, geomorfologia, drenagem,
deposicao de guano e cobertura vegetal (THOMAZINI et al., 2018). Desta forma,
essa variabilidade nas caracteristicas do solo também é responsavel na distribuicéo
da riqueza e composicdo de espécies nao vasculares, e na cobertura vegetal ao
longo de um gradiente pedoambiental na Antartica Maritima (SCHMITZ et al., 2020).
No entanto, para realizar estudos com o objetivo de entender como a vegetacéo
responde ao desenvolvimento do solo, é necessario primeiramente, reconhecer e
definir a existéncia de um gradiente pedoambiental.

Em estudos ambientais com muitas amostras e variaveis, sejam elas fisico-
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quimicas ou bioloégicas, uma das formas de avaliar integradamente um complexo
conjunto de dados é a aplicacao da estatistica multivariada, onde as variaveis podem
ser analisadas simultaneamente (BERNARDI et al., 2009). A analise de componentes
principais (PCA) é uma analise multivariada amplamente usada na ecologia e que
possibilita investigacbes com um grande numero de dados disponiveis (VINCINI,
2005). Permite interpretar a estrutura de um conjunto de dados multivariados a
partir das respectivas matrizes de variancias-covariancias ou de correlagdes entre
as variaveis de estudo (BERNARDI et al. 2009). Possibilita também, a identificacao
das medidas responsaveis pelas maiores variagcées entre os resultados, sem perdas
significativas de informacoes.

Esta técnica pode ser utilizada para geracdo de indices e agrupamento de
individuos ou variaveis ambientais. A analise agrupa ambientes (ou individuos,
ou o que for o objeto de estudo) de acordo com suas variacdes, representado
pela variacdo do conjunto de caracteristicas que define o ambiente (ou objeto de
estudo), ou seja, a técnica agrupa ou separa os ambientes de uma area segundo a
variacdo das suas caracteristicas (HONGYU, et al., 2015). Para evitar conclusdes
indesejaveis, o pesquisador deve ter, porém, um bom conhecimento a respeito das
variaveis em questao, pois a analise multivariada é apenas uma forma exploratéria
de classificagdo e ordenacéo (BERNARDI et al., 2009).

Neste caso, usaremos dados de um levantamento de solo de 60 parcelas,
representando quatro ambientes situados em Rip Point, na llha Nelson, onde os
parametros utilizados sé@o as variaveis quimicas e fisicas do solo. O objetivo deste
trabalho é demonstrar a aplicabilidade do uso da Analise de Componentes Principais
para a identificacdo de gradientes pedoambientais através da variabilidade das
caracteristicas fisico-quimicas do solo em uma area livre de gelo da Antartica Maritima
(AM). E assim, descrever de forma pratica e detalhada o uso desta ferramenta
estatistica para a reproducao e uso na analise multivariada de dados ambientais e

ecolégicos.

2| METODOLOGIA

2.1 Area de estudo e coleta dos dados de solo

Este estudo foi conduzido na area de Rip Point, na llha Nelson, Antartica
Maritima. E uma area periglacial de aproximadamente 3 km de comprimento por 1.5
km de largura (PUTZKE et al. 1998). Foram selecionadas quatro areas com distintas
coberturas de comunidades de musgos. Em cada area foram levantadas 15 parcelas
de 20x20cm, totalizando 60 parcelas amostradas.

Para medir as propriedades do solo, foi coletada uma amostra simples de solo
superficial (0-10cm) em cada parcela. As amostras foram enviadas para analise
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de rotina do laboratério de solos da UFV seguindo os protocolos padronizados
(EMBRAPA, 1997). As seguintes propriedades do solo foram determinadas: pH
(H20), P permutavel, K*, Ca?*, Na, Mg?, Fe, Cu, Mn, Zn, Al**, acidez trocavel (H +
Al), matéria orgénica (MO), soma de bases trocaveis (SB); capacidade potencial de
troca catidnica (T), porcentagem de saturacado por bases (V), e a textura do solo,
como teores de areia grossa (A_grossa), areia fina (A_fina), silte e argila.

2.2 Organizacao da planilha para analise de dados no programa R

ApOs a obtencéo das variaveis fisico-quimicas do solo, &€ necessario organiza-
las de forma sistematica em uma planilha Excel. A seguir é mostrado como as
variaveis devem ser sistematizadas na planilha.

Pedoambiente | Parcela | pH P K Na Ca MO ... | Areia
P1 1 6.51 | 101.7 | 248 | 646.2| 74 | 065 | .. | 0.771
P1 2 6.5 | 170.7 | 336 | 9354 | 6.21 | 0.26 | .. | 0.712
P1 3 6.12 | 85.9 | 258 | 496.7 | 713 | 1.7 .. | 0.821
P1 4 6.41 | 1241 | 316 | 9354 | 5.04 | 0.52 | ... | 0.665
P2 21 591 | 56.6 | 146 | 397.0 | 28.43 | 1.57 | ... | 0.428
P2 22 599 | 221.1 | 144 | 397.0 | 37.58 | 1.83 | ... | 0.501
P2 23 6.44  86.3 | 188 | 486.7 | 27.34 | 0.78 | ... | 0.523
P2 24 6.2 | 121.7 | 126 | 755.9 | 22.38 | 1.3 .. | 0.401
P3 41 6.4 | 1325 | 62.3 | 486.7 | 19.95 | 0.26 | ... | 0.751
P3 42 6.3 | 719 | 471 | 456.8 | 14.89 | 0.52 | ... | 0.656
P4 61 6.5 | 4858 | 152 | 297.2 |16.02 | 3.13 | ... | 0.610
P4 62 6.3 | 246.6 | 146 | 267.3 | 12.06 | 4.7 .. | 0.694

Tabela 1. Organizacao dos pedoambientes, parcelas e variaveis quimicas e fisicas do solo na
planilha Excel para posterior anélise no software R.

As duas primeiras colunas correspondem aos pedoambientes (P1, P2, P3 e
P4) e as parcelas (1, 2, 3, 4, ..., 60), respectivamente. As colunas seguintes sao as
variaveis que pretendemos analisar, neste caso, atributos quimicos (pH, P, K, etc.)
e fisicos do solo (areia, silte e argila). Apos a sistematizacado dos dados na planilha
€ necessario salva-la em formato txt, observando sempre que as virgulas (,) devem
ser substituidos por ponto (.).
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2.3 Pacote do R e comandos de analise de dados (script)

Para a anéalise de dados, construgcdo e edicdo dos graficos PCA, foram
utilizados seis pacotes no software R: ‘FactoMineR’ que é utilizado para resumir,
visualizar e descrever conjuntos de dados quando as variaveis sao categoéricas e
analise de fatores multiplos quando variaveis séo estruturadas em grupos (HUSSON
et al., 2017); “factoextra’ fornece algumas fung¢des para extrair e visualizar a saida
de analises multivariadas de dados (incluindo PCA), também contém funcdes para
simplificar algumas etapas de analise de clustering e fornece uma visualizagdo de
dados elegante do ‘ggplot2’ (KASSAMBARA, 2017); ‘ggplot2’ € um pacote do R usado
para criar graficos estatisticos de forma declarativa, baseado em mapeamento de
atributos estéticos de forma geométricas (WICKHAM & CHANG, 2019); ‘corrplot’ que
faz uma exibicdo grafica de uma matriz de correlacéo das variaveis analisadas no
PCA, incluindo a escolha de cores, rétulos de texto, etiquetas coloridas, layout (WEI,
2017).; ‘ggrepel’ que ajuda a evitar a sobreposicao de titulos e rétulos nos graficos
(SLOWIKOWSKI et al., 2019); e ‘vegan’ que € utilizado para métodos de ordenacéo,
analise de diversidade e outras fun¢des para vegetacao e ecologia de comunidades
(OKSANEN et al., 2019).

2.4 Detalhes do script

A seguir serao descritos todos os comandos utilizados, desde o carregamento
dos dados no R até o produto final das analises, grafico da PCA e valores de anélises
de correlacao de variaveis.

Primeiramente é preciso selecionar endereco do arquivo ou a pasta de trabalho
onde se encontram os dados/planilhas a serem analisados. Nessa pasta também

serao salvos todos os graficos gerados nas analises.
setwd (“~/endereco do arquivo/”)

O comando a seguir é utilizado para discriminar a planilha em formato txt que

sera o objeto de analise.
dados <- read.table(“matriz.txt”, h=T, sep="\t")

Para identificar, consultar e explorar os dados da planilha usamos os seguintes

comandos:
table(dados$Group)
dados
dim(dados)
names(dados)
head(dados)
summary(dados| ,-1])
A funcdo dim é usada para visualizar as dimensdes da planilha, neste caso,

60 parcelas e 21 variaveis. Enquanto que a funcao names é usada para mostrar os
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nomes das variaveis (primeira linha) que estamos utilizando nas analises. A funcao
summary é utilizada para mostrar os valores minimo, médio, mediano, maximo, 1° e
3° quartis de cada variavel.

Antes de comecar a analise dos dados, é necessario a instalacéo dos pacotes,

que podem ser instalados com a seguinte funcéo:
install.packages (“nome do pacote”)

Apoés instalar o pacote, é necessario “carregar” o pacote sempre que vocé abrir

o R, utilizando a funcéo library.
library (FactoMineR)

library (factoextra)

library (ggplot2)

Onde o pacote ‘FactoMineR’ € utilizado para rodar a PCA; o pacote ‘factoextra’
€ usado para construir os graficos da PCA; e ‘ggplot2’ para editar os graficos.

Podemos identificar a matriz de dados diretamente no funcéo PCA:
Gradiente <- PCA(dadosl[,3:21], graph = FALSE)

Neste caso, demos a ela o nome de “Gradiente”, e entdo selecionamos todas as
linhas (,) e as colunas (3 a 21) que representam as variaveis quimicas e fisicas do solo
usadas na analise. Ou também podemos criar objetos para definir a matriz de dados,

como por exemplo, chamaremos de “matriz” todos os parametros selecionados.
matriz <- dados|, 3:21]
matriz

E entédo na fungéo para rodar a PCA devemos colocar a matriz de interesse:
Gradiente <- PCA(matriz, graph = FALSE)

Em seguida exploramos diferentes opcbes de graficos para a PCA, para
observar as contribuicbes dos eixos, relacao de vetores, distribuicao de grupos,
identificar gradientes.

O “graph of individuals” indica formac&o de grupos com identificacdo de
parcelas: (Fig 1a).
fviz_pca_ind(Gradiente)

O “graph of variables”, identifica os vetores que correspondem a cada parametro
(Fig 1b):
fviz_pca_var(Gradiente)

Para indicar o nivel de correlagdo dos vetores com escala de cores:
fviz_pca_var(Gradiente, col.var = “cos2”, gradient.cols = c(“#00AFBB”, “#E7B800”,
“#FC4EQ7”), repel = TRUE

Onde a funcédo fviz_pca var é a funcdao que identifica os vetores que
correspondem a cada parametro; o argumento col.var da cores as variaveis e “cos2”
indica que as cores para as variaveis sao selecionadas automaticamente controladas
por qualidade de representacao; e gradient.cols significa que sera seguido um
gradiente entre as cores selecionadas.
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Para um grafico PCA Biplot, isto €, usando parcelas e variaveis (Fig. 1c):
fviz_pca_biplot(Gradiente, geom = “text”)

Onde o argumento geom é um texto especificando a geometria a ser usada
para o grafico. Os valores permitidos sdo a combinacao de c(“point”, “arrow”, “text”).
Use “point” (para mostrar apenas pontos); “text” para mostrar apenas etiquetas;
c (“point”, “text”) ou c (“arrow”, “text”) para mostrar os dois tipos. Ou também da
seguinte forma:
fviz_pca(Gradiente)

Para para definir e diferenciar grupos adicionamos o argumento habillage que
€ uma variavel opcional para colorir as observagdes por grupos. O valor padréao é
“none”:
fviz_pca_ind(Gradiente, label="none”, habillage=dados$Group)

Se Xé um objeto PCA, o habillagetambém pode especificar a variavel qualitativa
suplementar (por seu indice ou nome) a ser usada para colorir individuos por grupos:
fviz_pca(Gradiente, habillage=dados$Group)

Para visualizar a contribuicao de cada eixo da PCA:
fviz_screeplot(Gradiente, ncp=10)

E incluir as porcentagens de contribuicdo de cada eixo:
fviz_eig(Gradiente, addlabels = TRUE)

Para obter os valores de correlacdo por eixo para cada variavel:
Gradiente$var$coord

Para obter uma representacao grafica dessa correlagcao por eixo para cada
variavel, instalamos o pacote “corrplot” e prosseguimos com o seguinte comando:
library(corrplot)
corrplot(Gradiente$var$coord, is.corr=F)

Para construir um grafico completo da PCA de solos que inclui todos os
parametros usamos o pacote “ggplot2”, que ja foi instalado anteriormente, que tem
funcbes que possibilitam fazer ajustes de edi¢do de gréfico, e adicionar manualmente
cores, formas e valores de eixos:
fviz_pca_biplot(Gradiente, habillage=dados$Group, label = “var’, col.var = “red”,
alpha.var ="cos2”, repel = TRUE, addEllipses = TRUE) + theme_minimal() + theme_
gray(base_size = 14) + labs(title="", x ="PCA1 (33.2%)”, y = “PCA2 (28.1%)”) + scale_
color_manual(values = c(“red3”, “gold2”, “royalblue”, “blue”), name = “Pedoambiente”,
limits=c(“P1”, “P2”, “P3”, “P4”)) + scale_shape_manual(values=c(15, 16, 17, 14),
name = “Pedoambiente”, limits=c(“P1”, “P2”, “P3”, “P4")) + guides(fill = FALSE)

Onde o argumento label € um texto especificando os elementos a serem
rotulados. O valor padrao é “all”. Os valores permitidos sdo “none” ou a combinacao

” [13 i 113 bh 113

de c(“ind”, “ind.sup”, “quali”, “var’, “quanti.sup”). “Ind” pode ser usado para rotular
apenas individuos ativos. “Ind.sup” é para individuos complementares. “Quali” é

para variaveis qualitativas complementares. “Var” é para variaveis ativas. “Quanti.
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sup” é para variaveis suplementares quantitativas.

O argumento col.var € usado para definir a cor dos vetores das variaveis, que
neste caso escolhemos “red” (vermelho).

O argumento alpha.var controla a transparéncia das cores das variaveis,
respectivamente. O valor pode variar de 0 (transparéncia total) a 1 (sem
transparéncia). O valor padréo é 1. Os valores possiveis incluem também: “cos2”,
“contrib”, “coord”, “x” ou “y”. Nesse caso, a transparéncia das cores individuais /
variaveis é controlada automaticamente por suas qualidades (“cos2”), contribuicoes
(“contrib”), coordenadas (x A 2 + y A 2, “coord”), valores x (“x ”) ou valores 'y (“y”).
Para usar isso, verifique se habillage = “none”.

O argumento repel € para evitar sobreposicao de rotulos que indentifcam
variaveis.

O argumento addEllipses se “TRUE” (verdadeiro), desenha elipses ao redor
dos individuos.

O argumento theme € uma cadeia de caracteres ou expressao indicando o
titulo do gréafico. Se NULL, o titulo n&o € mostrado. O nome do objeto de escala ou o
nome especificado em /abs () é usado para o titulo. Neste caso, usado para nomear
os eixos 1 e 2 da PCA com os valores ja obtidos acima.

O argumento scale_color_manual é usado para selecionar manualmente as
cores para cada pedoambiente; name € usado para dar nome a legenda, que em
nosso caso € chamado “Pedoambiente” e limits para deifinir quais sdo cada um
deles e como séo chamados (P1, P2, P3 e P4). O argumento scale_shape_manual
€ usado para selecionar manualmente as formas de para cada pedoambiente (cada
namero representa uma forma); repetindo names e limits como anteriormente para
concatenar cores e formas para cada pedoambiente e finalizando com o argumento
(fill = FALSE), para anular funcédo de preechimento e evitar repetir legendas no
gréfico.

Para salvar a imagem do gréafico na pasta de trabalho dos arquivos é usada
a funcdo ggsave do ggplot2, inserindo o nome e formato, a dimenséao (“width” e
“height”) e a resolucao desejada (“dpi”):
ggsave(“nome da PCA.jpeg”, width = 8, height = 5, dpi = 300)

Baseado no exemplo anterior, para adicionar a numeracdo das parcelas,
instalamos o pacote “ggrepel” e os comandos a seguir:
library(ggrepel)

fviz_pca_biplot(Gradiente, habillage=dados$Group, label = “var’, col.var = “red”,
alpha.var ="cos2”, repel = TRUE, addEllipses = TRUE) + theme_minimal() + theme_
gray(base_size = 14) + labs(title="", x = “PCA1 (33.2%)”, y = “PCA2 (28.1%)”) + scale_
color_manual(values = c(“red3”, “gold2”, “royalblue”, “blue”), name = “Pedoambiente”,
limits=c(“P1”, “P2”, “P3”, “P4”)) + scale_shape_manual(values=c(15, 16, 17, 14),
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name = “Pedoambiente”, limits=c(“P1”, “P2”, “P3”, “P4”)) + guides(fill = FALSE) +
geom_text_repel(aes(label = dados$Plot), size = 3, color = “black”)
Onde foi adicionado o argumento geom_text_repel que € usado para adicionar
um texto diretamento no grafico, seguido do tamanho (size) e cor (color) desejados.
Para salvar a imagem na pasta de trabalho é feito 0 mesmo procedimento ja

mencionado anteriormente.
ggsave(“nome da PCA_com_todas_as_parcelas.jpeg”, width = 8, height = 5, dpi = 300)
No mesmo grafico, para usar cores mais discretas (Fig. 2)usamos:
fviz_pca_biplot(Gradiente, habillage=dados$Group, label = “var”, col.var = “red”, alpha.
var="cos2”, repel=TRUE, addEllipses=TRUE) + theme_minimal() + theme_gray(base_
size = 14) + scale_color_discrete(name = “Pedoambiente”, limits=c(“P1”, “P2”, “P3”,
“P4™) + scale_shape_manual(values=c(15, 16, 17, 14), name = “Pedoambiente”,
limits=c(“P1”, “P2”, “P3”, “P4”)) + guides(fill = FALSE)
Onde o argumento scale_color_manual foi substituido por scale_color_discrete.

31 RESULTADOS E DISCUSSAO

A analise de componentes principais (PCA) das propriedades quimicas e fisicas
dos solos permitiu separar e corroborar a separac¢ao das quatro areas de estudo em
distintos pedoambientes, formando assim, um acentuado gradiente pedoambiental.
Os dois primeiros eixos da PCA explicaram 61.3% da variacdo dos dados do solo
(Fig.2). O primeiro eixo explicou 33.2% da variagcado dos dados e esteve positivamente
correlacionado com silte, MO, N, Zn, P, acidez trocavel (H + Al) e negativamente com
K*, Na e areia grossa (Fig. 3). O segundo eixo da PCA explicou 28.1% da variagao
dos dados do solo, e esteve positivamente correlacionado com Ca?*, Mg?, SB, t e

negativamente com pH e P (Fig. 3).
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Figura 1.Graficos da PCA: a) indicando a separagédode pedoambientese identificagcdo
das parcelas; b) identificando os vetores que correspondem a cada parametrodo solo; c)
identificando as parcelas e as variavies.
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Figura 2. Analise de Componentes Principais (PCA) para os parametros do solo nos quatro
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Uma alta variabilidade nas propriedades quimicas do solo foi observada ao longo
do gradiente pedoambiental. O P1 & caracterizado principalmente pelos elevados
niveis de K e pH, que sdo comuns em &reas baixas e recentemente expostas, como
terracos marinhos, indicando a ocorréncia de lixiviados ricos em K, que séo retidos
no terraco mais baixo da paisagem (SIMAS et., 2004). Em P2 sdo encontrados os
maiores valores de Ca?, que podem estar relacionados a uma maior riqueza em
fragmentos basalticos no material de origem (SIMAS et al., 2007). Os elevados niveis
de Na*, como encontrados em P3, sdo0 muito comuns nas areas mais proéximas ao
mar, devido a pulverizagcédo do spray salino (MICHEL et al., 2006).

As quantidades de areia, silte e argila também se mostraram importantes
propriedades do solo para a separacéo gradiente pedoambiental, condizendo com o
encontrado em outras areas da Antartica Maritima (POELKING et al., 2015). A clara
separacao entre os pedoambientes permite avaliar os efeitos da filtragem de habitats
nas comunidades vegetais em escala local na AM (SCHMITZ et al., 2020).
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Figura 3. Analise de Componentes Principais (PCA) dos parametros do solo com a distribuicao
das parcelas; e correlagéo das variaveis do solo com os cinco primeiros eixos da PCA.

41 CONSIDERACOES FINAIS

A PCA determinou a separacao dos quatro grupos, formando uma marcado
gradiente pedoambiental, baseado tanto nos atributos quimicos quanto fisicos do
solo.

A PCA é uma importante ferramenta estatistica para separar grupos (ambientes)
e agrupar as variaveis (propriedades do solo) que estejam atuando fortemente sobre
eles. Sendo dessa forma, o passo inicial muito util em estudos que objetivam avaliar

o efeito de um gradiente ambiental sobre a vegetacéo.
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DEPOSITO DE DADOS

Os arquivos com a matriz dos dados de solo e o script da PCA utilizados podem
ser encontrados no link: http://dx.doi.org/10.13140/RG.2.2.27524.68480
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