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RESUMO

A densidade amostral ¢ um pardmetro que governa a capacidade de identificar a variabilidade
espacial de propriedades de interesse no solo, essencial para a ado¢do de préticas de agricultura
de precisdo, como aplicacdo de fertilizantes em doses variadas. Sobre isso, novas ferramentas
e metodologias para andlise de solo com menor consumo de tempo e recursos tém sido
idealizadas. O uso de sensores do solo e de métodos espectrométricos t€m sido estudados e
mostrado resultados promissores em diversos trabalhos, embora apresentando certa limitacao
na caracterizacdo da fertilidade quimica dos solos. Desta forma, no presente trabalho foi
avaliada a influéncia de 6 formas de preparo de amostras e 3 métodos espectrométricos para
constru¢do de modelos de predi¢do para teores de nitrogénio (N) total e fésforo (P) e potassio
(K) disponiveis no solo. Para isso, coletou-se solo em um unico local, em uma mata nativa na
regido de Campinas-SP, o qual foi dividindo em 100 amostras, tratadas com 4 doses de N e 5
de P e K, em um esquema fatorial. Depois do periodo de reagcdo de 35 dias, as amostras foram
secas (45°C ou 105°C) e peneiradas (2, 0,71 ou 0,25 mm), totalizando 6 formas de preparo.
Para a obtencdo dos espectros foram utilizados trés equipamentos: Vis-NIR (350-2500nm);
MIR (400-4000cm™) e LIBS (201,72-981,57nm). Foram criados modelos de regressio por
Minimos Quadrados Parciais (PLS) para os teores de N total, P e K para avaliar a influéncia do
preparo das amostras e dos métodos espectrométricos utilizados. Em geral, o uso de peneira
com malha de 0,25 mm e temperatura de secagem de 105°C propiciaram melhores resultados
preditivos, na faixa visivel e do infravermelho préximo (Vis-NIR) e do infravermelho médio
(MIR) da radiacdo para P e K. Para o N os resultados tiveram muita flutuacdo e o melhor
desempenho preditivo foi obtido com amostras secas a 105°C e peneiradas em malha de 2 mm.
Os modelos Vis-NIR tiveram melhores resultados que os MIR. Nao foram obtidos resultados
vidveis com a espectroscopia LIBS devido a falta de correlagdo entre os espectros e os teores
disponiveis de K no solo, enquanto para P e N ndo foram encontradas linhas de resposta vidveis,
devido a limitagdes do detector utilizado no aparelho. De acordo com os resultados obtidos
neste trabalho, a melhor temperatura de secagem e tamanho da malha de peneira para o
tratamento das amostras sdo 105°C e 0,25 mm para constru¢do de modelos de predi¢cdo para P
e K disponiveis no solo. Isso mostra que o padrdao amplamente utilizado, com secagem a 45°C
e uso de peneira com malha de 2 mm ndo € o que apresenta melhores resultados.

Palavras-chave: LIBS; Vis-NIR; MIR; Fertilidade do solo



ABSTRACT

Sampling density rules the ability to identify the spatial variability of soil properties, essential
for the adoption of precision farming practices, such as variable-rate fertilizers application.
Thus, new tools and methodologies for soil analysis with less consumption of time and
resources have been idealized. The use of soil sensors and spectrometric methods has been
studied and shown promising results in several studies, although presenting a certain limitation
in the characterization of soil chemical fertility. In this work, the influence of 6 sample
preparation methods and 3 spectrometric methods were evaluated for the construction of
prediction models for total nitrogen and phosphorus (P) and potassium (K) contents available
in the soil. For this, soil was collected in a single site in a native vegetation area in Campinas,
SP, which was divided into 100 samples, treated with 4 doses of N and 5 of P and K, in a
factorial scheme. After the reaction period of 35 days, the samples were dried (45°C or 105°C)
and sieved (2, 0,71 or 0,25 mm), totaling 6 preparation methods. To obtain the spectra were
used three equipment: Vis-NIR (350-2500 nm); MIR (400-4000 cm’!) and LIBS (201.72-
981.57 nm). Partial Least Squares (PLS) regression models were developed for total N, P and
K contents to evaluate the influence of sample preparation and the spectrometric methods used.
In general, the use of a sieve with a 0.25 mm mesh and a drying temperature of 105°C provided
better predictive results in the visible and near infrared (Vis-NIR) and in the medium infrared
(MIR) region of the spectra for P and K. For N the results had much fluctuation and the best
predictive performance was obtained with samples dried at 105°C and sieved in 2 mm mesh.
Vis-NIR models performed better than MIR’s. No viable results were obtained with LIBS
spectroscopy due to the lack of correlation between the spectra and the available levels of K in
the soil, while for P and N no suitable response lines were found due to limitations of the
detector used in the device. According to the results obtained in this work, the best soil sample
preparation are drying temperature of 105°C and sieve mesh of 0,25 mm for the construction
of prediction models for P and K available in the soil. This shows that the standard protocol
widely used with drying at 45°C and use of 2 mm mesh sieve is not the one that gives better
results.

Keywords: LIBS; Vis-NIR; MIR; Soil fertility
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1 INTRODUCAO

A produtividade agricola é diretamente dependente da fertilidade do solo e esta, por
sua vez, tende a diminuir ao longo dos anos de cultivo, devido a exportacdo de nutrientes pelas
culturas cultivadas, caso ndo seja efetuado o correto manejo do solo. Existem também casos
onde, devido o intemperismo intenso e tipo material de origem, as condicdes iniciais de
fertilidade do solo ndo sdo adequadas para o cultivo de plantas. Em ambos os casos, sdo
necessdrios ajustes periddicos dos teores dos nutrientes essenciais ao desenvolvimento e
producdo das plantas.

Os nutrientes essenciais para o desenvolvimento sdo comumente divididos em dois
grupos, macronutrientes € micronutrientes. No grupo dos macronutrientes estdo presentes o
Nitrogénio (N), Foésforo (P) e Potassio (K), elementos que exercem papel fundamental no
desenvolvimento e reproducgdo das plantas, sem os quais, o ciclo reprodutivo da planta ndo seria
possivel. Por isso, o N, P e K sdo tdo importantes para as culturas agricolas e a correcdo do
nivel de fertilidade desses nutrientes no solo € tdo necessdria.

Em tese, os ajustes acima mencionados devem ser realizados seguindo os preceitos
da agricultura de precisdo, que podem ser sintetizadas em: aplicar a quantidade correta de
insumo no local onde € necessario € no momento mais adequado. Esse raciocinio por si sé é
bastante completo e preciso quanto ao objetivo da aplicacdo de insumos agricolas, contudo,
algumas limita¢des inerentes a identificacdo da variabilidade espacial do solo e distribuicao dos
insumos no campo dificultam sua prética.

O custo das andlises laboratoriais de solo torna invidvel a amostragem densa que é
necessdria para a correta identificacdo da variabilidade dos parametros fisico-quimicos do solo
utilizados para a quantificacdo das doses de fertilizantes recomendadas. Neste sentido, o estudo
e andlise de métodos alternativos para quantificacdo desses parametros torna-se fundamental.

A espectroscopia de refletancia difusa e espectroscopia de refletancia atenuada, nas
regides Vis-NIR e MIR, e a espectroscopia LIBS tém sido analisadas como possiveis
alternativas para o procedimento de andlise de solo convencional feitas em laboratério. Varios
trabalhos abordam o uso dessas técnicas para constru¢cdo de modelos de predi¢ao para diversos
parametros fisicos e/ou quimicos do solo e os resultados obtidos sdo, na maioria das vezes,
indicam sua viabilidade (COZZOLINO; MORON, 2003; VAN GROENIGEN et al., 2003:
TERRA; DEMATTE; VISCARRA ROSSEL, 2015; ABDI et al., 2016; JI et al., 2016b).

Apesar disso, é frequente a obtencdo de modelos de predi¢do com incertezas

inaceitdveis quanto a recomendacdo de fertilizantes para agricultura de precisdo, o que
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apresenta desafios relacionados ao principio de funcionamento e limitacdes dessas técnicas. A
identificacdo de bandas de respostas para os parametros do solo e forma de processamento das
amostras para obtencao de espectros ainda devem ser solucionados. Além disso, nem todos os
pardmetros do solo possuem resposta direta nas regides Vis-NIR-MIR do espectro
eletromagnético, sendo que, para sua avaliacdo, sdo utilizadas correlagdes com parametros que
possuem resposta nesta regido do espectro, mas que nem sempre acontecem em todos os solos
e lavouras.

A andlise da melhor forma de preparo das amostras para obtengao dos espectros é
um ponto chave na validacdo de novas metodologias de andlise. A forma de preparo das
amostras influencia diretamente na forma como a radiacdo interage com os elementos do solo,
seja no espalhamento da radiacdo, interferéncia de bandas de absor¢do de parametros
indesejados no sinal do analito estudado ou relagdo sinal-ruido dos espectros. Assim,
caracteristicas como tamanho de particulas e umidade do solo devem ser estudadas a fim de
otimizar a obtencdo de informag¢des. Atualmente nao existe uma definicdo da melhor forma de
preparo de amostras para espectroscopia Vis-NIR-MIR e LIBS, sendo adotado na maioria das
vezes secagem a 45°C e malha de 2 mm.

Dessa forma, o objetivo do presente trabalho foi avaliar se hd influéncia da
temperatura de secagem e do tamanho de particulas na qualidade de modelos de predi¢do para
teores totais de N e disponiveis de P e K em um mesmo solo.

Para isso, um experimento foi montado com 100 amostras, tratadas com diferentes
doses de NPK. Foram utilizadas trés malhas com diferentes tamanhos (2, 0,71 e 0,25 mm) para
peneirar as amostras e duas temperaturas de secagem (45°C e 105°C). Para a aquisi¢ao dos
espectros, trés aparelhos foram utilizados, com principios de funcionamento e faixa de operacao
diferentes. Finalmente, foram construidos modelos PLS para quantificar os teores de NPK,
avaliar os tratamentos adotados paras as amostras e o desempenho de cada método

espectrométrico utilizado.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
2.1 Agricultura de precisao e o uso de fertilizantes

A Agricultura de Precisdo (AP) pode ser definida como um conjunto de métodos
que visa otimizar o sistema produtivo através do gerenciamento do solo e das plantas,
considerando, para isso, a variabilidade de suas propriedades (MOLIN, 2009). Assim, o
entendimento da variabilidade do solo implica na capacidade de realizar tratamentos diferentes
de forma pontual na 4rea, o que aumenta a eficiéncia de cultivo e reduz os custos de producao
(NANNI et al., 2011). Raphael (2011) destaca a importancia do mapeamento de macro e
micronutrientes do solo para aplicacdo da AP.

A variabilidade dos nutrientes do solo se deve as diversas formas de interacao com
os elementos da matriz do solo, acdo antrdpica e fatores naturais. Apenas a por¢ao disponivel
e/ou trocédvel desses nutrientes pode ser aproveitada pelas plantas e sua quantificacdo pelos
métodos analiticos atuais pode flutuar significativamente conforme o tipo de solo, pH e
interacdo do analito com outros elementos da matriz (RAILJ; CANTARELLA; QUAGGIO,
2009; ZORB; SENBAYRAM,; PEITER, 2014).

Atualmente, um dos métodos de quantificacdo de P e K mais utilizados no Brasil é
a extragcdo com resina trocadora de fons (RAIJ; QUAGGIO; SILV A, 1986). Este método tenta
imitar a acdo das raizes da planta na captacdo de nutrientes na fase solivel do solo, extraindo
apenas a por¢do disponivel dos analitos de interesse (RAILJ; CANTARELLA; QUAGGIO,
2009). Algumas das principais limitagdes desse método sdo a velocidade e tempo de agitacdo
da soluc¢do, temperatura, presenca de fons competidores e eluente utilizado na dessor¢ao dos
analitos da amostra (QIAN; SCHOENAU, 2002).

Ja a quantificag@o do N total do solo € feita pelo método de Kjeldahl (CAMARGO
et al., 2009), bem mais complicada e trabalhosa. O N pode ser encontrado em diversas formas
no solo (NH4, NH3, NO>", NOs', etc.), sendo a maior parte encontrada na forma orgéanica, como
parte da matéria organica (MO) do solo. Devido a isso, mudancas na temperatura, microbiota,
umidade e manejo do solo, por exemplo, podem interferir diretamente na concentragdo desse
analito na matriz (SOUZA; MELO, 2000).

Dessa forma, a aplicagdo de fertilizantes em doses variadas e as limitagcoes
referentes a amostragem do solo e quantificagdo dos teores disponiveis dos nutrientes tem sido
amplamente discutida no dmbito da AP, com o objetivo de racionalizar e otimizar o uso de
recursos na agricultura. Contudo, a densidade amostral necessdria para acessar a variabilidade

espacial dos atributos do solo torna os métodos de andlise laboratoriais economicamente
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invidveis, o que dificulta levantar informacdes acerca da fertilidade do solo e a recomendacao
de fertilizantes de forma localizada (NANNI et al., 2011).

No sentido oposto aos principios da AP, a coleta densa de informacdes fisico-
quimicas do solo € limitada pelo custo e tempo requerido para as andlises no modelo
convencional, o que restringe o uso destes dados (DU; ZHOU, 2009), além de gerar residuos
quimicos que podem vir a causar impactos ambientais (NANNI; DEMATTE, 2006). Virios
autores avaliaram o efeito da densidade amostral na capacidade preditiva da variabilidade de
parametros do solo e a conclusdo unanime € que maiores densidades condicionam modelos
preditivos mais fidedignos da realidade (YU et al., 2011; LUCA et al., 2017; TEIXEIRA et al.,
2017). Contudo, Nanni et al. (2011) relata que mesmo com uma amostra por hectare ndo foi
possivel predizer a variabilidade espacial de alguns atributos, como P e K. Isso porque tais
propriedades do solo possuem alto efeito antrépico e se comportam de forma diferente para
cada situacao edafoclimatica e de cultivo, o que dificulta a estimativa espacial.

Na amostragem em grade, como o préprio nome diz, uma grade com espagamento
pré-definido € utilizada para coleta das amostras em campo. Este € um dos métodos mais
utilizados atualmente na AP para este fim (MOLIN; AMARAL; COLACO, 2015). Além de
influenciar no custo do processo de andlise do solo, a densidade da grade amostral influencia
na qualidade dos mapas de prescri¢dao de fertilizantes em taxas variadas (CHERUBIN et al.,
2015). Segundo os autores, o uso de malhas com menor adensamento amostral (menos de uma
amostra por hectare) tende a aumentar a variancia dos resultados, ndo caracteriza a variabilidade
espacial de parametros como teores de P e K de forma adequada e ndo sdo fidedignos da real
situacdo da area.

Para contornar os fatores limitantes da amostragem densa do solo, principalmente
custo e tempo, alternativas tem sido analisadas e a unido de diversos planos de informacdes,
como a condutividade elétrica do solo, imagens de satélite, mapas de produtividade da cultura
(FERGUSON; HERGERT; SPECIALISTS, 2009; LEONARD, 2016) e caracteristicas
geomorfoldgicas da drea tém sido utilizados para o direcionamento amostral (SAMUEL-ROSA
etal., 2015; TEIXEIRA et al., 2017). Além disso, o delineamento de zonas de manejo, pequenos
fragmentos de drea homogéneos que podem ser tratados de forma individualizada
uniformemente (ADAMCHUK et al., 2004; MULLA, 2013), pode garantir a redu¢ao do custo
atrelado a amostragem densa do solo.

Nesse sentido, o sensoriamento proximal do solo tem despontado como ferramenta

promissora na obtencdo massiva de dados a baixo custo (ADAMCHUK et al., 2004). Em
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revisdo, os autores discorreram sobre sensores com diferentes principios de funcionamento
dedicados a obtenc¢do de diferentes tipos de informac¢do no campo, com destaque aos sensores
elétricos e opticos. Eles enfatizam a possibilidade de suporte dessas ferramentas para a
aplicacdo de corretivos e fertilizantes em taxa variada e sua consequente contribuicdo para o
desenvolvimento da AP. Dessa forma, o desenvolvimento de trabalhos para avaliar o potencial
de técnicas espectroscopicas sao fundamentais para o desenvolvimento de novos equipamentos
e métodos de andlises de dados do solo no futuro.

Em suma, a exatiddo da aplicagdao de fertilizantes em taxa variada depende da
qualidade dos métodos quantitativos utilizados para determinar os teores disponiveis dos
nutrientes do solo e da densidade amostral utilizada para acessar sua variabilidade no campo.
Dessa forma, estudos com o objetivo de desenvolver metodologias menos custosas que

viabilizem a adocao dessa pratica de AP sdo necessarios.

2.2 Espectroscopia Vis-NIR-MIR

Os sensores Opticos possuem como principio de funcionamento a captagao do sinal
resultante da interacdo da energia eletromagnética, emitida por fonte ativa ou pelo sol, em
frequéncias que possuem correlacdo com a vibracdo de ligagdes quimicas especificas contidas
em uma molécula (COATES, 2006). O autor destaca a necessidade da existéncia de uma
mudanca liquida no momento dipolo de uma molécula ou grupo funcional durante sua vibragdo,
ao receber a radiacdo, para que exista absorcao eletromagnética ou atividade espectral.

No ambito da AP, estudos das propriedades do solo t€ém sido focados em trés faixas
espectrais, a do visivel (400-700 nm), infravermelho préximo (700-2500 nm) e a do
infravermelho médio (2500-25000 nm) (SORIANO-DISLA et al., 2014). O tipo de interagdo
da radiagdo com o alvo varia conforme a faixa espectral utilizada, predominando transi¢oes
eletronicas no visivel (Vis), sobreposicdoes e combinacdes de vibracdes fundamentais no
infravermelho préximo (NIR) e as vibragdes fundamentais propriamente ditas na faixa do
infravermelho médio (MIR) (ROSSEL et al., 2006; SORIANO-DISLA et al., 2014). Esses
autores listam os principais tipos de agrupamento atomicos (C-H, N-H, C-C, C-N, C-O, N-O,
Al-O, Fe-O e Si-O) responsaveis pelo comportamento espectral dos compostos ativos no Vis-
NIR-MIR.

Comparado ao modelo convencional de andlise do solo, o uso de informacdes
espectrais possui as vantagens de permitir a realizacdo de estudos qualitativos e quantitativos,

possibilitar o trabalho com grupamentos organicos e inorganicos e extragdo de varias
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informacdes acerca de uma amostra com apenas um espectro (ROSSEL et al., 2006; DU;
ZHOU, 2009; TERRA; DEMATTE; VISCARRA ROSSEL, 2015). Além disso, a
espectroscopia Vis-NIR-MIR exige pouco ou nenhum preparo das amostras, é de facil
manuseio e possui aquisi¢ao espectral rdpida (ROSSEL et al., 2006). Segundo Adamchuk et
al. (2004), podem possibilitar ainda a coleta e processamento dos dados no campo (on-the-go),
quando implementados em mdaquinas agricolas, o que viabilizaria a aplicacdo de fertilizantes e
defensivos em doses variadas e reduzindo impactos ambientais.

Alguns autores tém relatado bons resultados na geracdo de modelos para
determinac¢do de N total na faixa espectral do Vis-NIR (AN et al., 2015; ZHANG et al., 2016).
O sucesso destes modelos pode ser atribuido ao fato de o N possuir resposta espectral direta
nessa faixa e aos altos teores de N nas amostras. O desenvolvimento de sensores de medicao
em tempo real pode auxiliar na coleta de informacdes sobre o estoque de N no solo (AN et al.,
2015).

Por outro lado, os resultados encontrados na quantificagdo de P e K no solo
utilizando espectroscopia Vis-NIR tém variado consideravelmente (MCCARTY; REEVES,
2006; IZNAGA et al., 2014; FELIX et al., 2016). Os resultados encontrados por Iznaga et al.
(2014) deixam clara a possibilidade de quantificar P e K no solo, contudo, ainda existem
obstdculos a serem identificados e tranpostos para que a espectroscopia possa ser dominada
como uma ferramenta para quantificacio desses nutrientes no solo.

Além da espectroscopia Vis-NIR, varios trabalhos com o ATR (Refletancia Total
Atenuada), utilizando espectros na faixa do MIR, t€ém sido desenvolvidos com amostras de solo.
Também classificada como Espectroscopia de Onda Evanescente por Soriano-Disla et al.
(2014), a espectroscopia MIR com médulo ATR, assemelha-se a espectroscopia Vis-NIR, e,
segundo Shaviv et al., (2003), ndo requer processamento amostral dispendioso, o que viabiliza
andlises de grandes quantidades de dados. Contudo, devido a variabilidade da matriz do solo,
limitagdes de sensibilidade do equipamento utilizado e forma de preparo das amostras, os
modelos gerados para predicdo de N, P e K apresentam desempenho varidvel (TERRA;
DEMATTE; VISCARRA ROSSEL, 2015; JI et al., 2016a; O’ROURKE et al., 2016).

Apesar das facilidades e vantagens da espectroscopia, ela também apresenta
limitag¢des inerentes a variabilidade das caracteristicas do objeto de estudo (solo) (MOUAZEN
et al., 2007). Por se tratar de uma matriz complexa, com componentes organicos e inorganicos
e as interagdes entre eles, a qualificacdo e/ou quantificacdo de um analito pode ser dificultada

pelo mascaramento das suas bandas de resposta (SHEPHERD; WALSH, 2007). A concentracio
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do analito de interesse na amostra ou a variacdo de um outro que possui correlacdo com ele
pode influir na sua resposta e prejudicar a qualidade do sinal e do modelo (SORIANO-DISLA
et al., 2014).

Existem ainda questionamentos sobre a melhor forma de preparo amostral do solo
para obtenc¢do de espectros, a fim de otimizar os modelos construidos. Atualmente os espectros
sdo coletados de amostras in natura, moidas ou peneiradas em malhas de tamanhos variados e
secas em estufa com temperaturas que variam dos 40°C aos 105°C (COZZOLINO; MORON,
2003; DEMATTE et al., 2004; SHEPHERD; WALSH, 2007; NDUWAMUNGU et al., 2009;
MOUAZEN; KUANG, 2016).

Devido a presenca de bandas de absor¢ao da dgua no intervalo NIR-MIR, a presenca
de umidade ou diferentes teores de umidade nas amostras pode influenciar de forma negativa
na qualidade dos modelos (MINASNY et al., 2011), mascarando a resposta do analito de
interesse (MOUAZEN et al., 2006; REEVES, 2010).

O tamanho das particulas de solo na amostra irradiada também influencia na
qualidade do espectro, com o aumento da refletancia a medida que o tamanho das particulas
reduz (NDUWAMUNGU et al., 2009). O total de energia refletida captada pelo sensor diminui
com o aumento do tamanho das particulas da amostra devido a difusdo da luz, que acarreta
menor correlacdo da radiacdo absorvida pelo analito de interesse com o sinal obtido pelo
equipamento (ADAMCHUK; VISCARRA-ROSSEL, 2010; AN et al.,, 2015). Uma das
principais limitagdes da espectroscopia dos solos atualmente € a inexisténcia de trabalhos que
indiquem o preparo das amostras mais adequado para a aquisicdo de espectros. Atualmente, a
forma de preparo mais utilizada é a secagem a 45°C e uso de peneira com malha de 2 mm (terra
fina seca ao ar) (EPIPHANIO et al., 1992), para os procedimentos de andlise padrao dos

laboratdrios para amostras de solo.

2.3 Espectroscopia de emissdao em plasma induzida por laser (LIBS)

A espectroscopia de emissdo em plasma induzida por laser (LIBS) tem como
principio funcional a emissdo de radiacdo altamente energética por pulsos de laser, que em
contato com o alvo, causa a ioniza¢do da matéria (PASQUINE et al., 2007). A interacdo do
laser com a matéria, bem como as areas de absorcdo ou emissdo de fétons de um atomo é
descrita pelas leis da mecénica quantica (ANABITARTE; COBO; LOPEZ-HIGUERA, 2012).
De acordo com os autores, quando um elétron absorve um féton, ele atinge um estado mecéanico

quantico de energia mais alto e emite esse féton em forma de luz quando decai para um nivel
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energético mais baixo. Esse sinal € captado e organizado em comprimentos de onda especificos
para cada analito presente na amostra.

Algumas vantagens do LIBS sdo a possibilidade de trabalhar com amostras sélidas,
liquidas ou gasosas, a técnica ndo requer preparo das amostras dispendioso, fornece resposta
em tempo real, gera grande quantidade de informacdo sobre a amostra com uma tnica andlise
e é muito sensivel (KEARTON; MATTLEY, 2008). No entanto, algumas desvantagens sdo o
tamanho do equipamento, que ainda € muito grande, e a complexidade das configuracdes para
obter andlises precisas (ANABITARTE; COBO; LOPEZ-HIGUERA, 2012). Além disso, de
acordo com os autores, sdo necessdrios avancos para melhoria dos componentes Opticos e
desenvolvimento de algoritmos de pré e pds-processamento a fim de viabilizar o
desenvolvimento de equipamentos portdteis e mais baratos.

Alguns trabalhos tém sido desenvolvidos com solos, para determinagdo da
granulometria (VILLAS-BOAS et al.,, 2016), carbono organico e teores de nutrientes
relacionados a atividades agricolas ou ndo (FERREIRA et al.,, 2011; LU et al., 2013;
UNNIKRISHNAN et al., 2013). Contudo, todos esses trabalhos quantificaram os teores totais
dos analitos no solo. Ndo existe um estudo dedicado a quantificagdo dos teores disponiveis
(frac@o absorvida pelas plantas) de P e K, nem ao teste da influéncia da forma de preparo das
amostras quanto a temperatura de secagem e tamanho de particulas na qualidade dos modelos.
O grande desafio em utilizar o LIBS para quantificar fracdes disponiveis desses analitos esta
no fato do equipamento ndo fazer esta distin¢do, interagindo com todas as formas de P e K
existentes na amostra. Assim, analises de possiveis correlacdes indiretas da fragdo disponivel
de P e K com outros analitos, como o Fe (para o P) e Ca, Mg e Al (para o K), devem ser

investigadas.

2.4 Alguns resultados

Virios estudos tém sido desenvolvidos utilizando a espectroscopia na faixa do Vis-
NIR-MIR para gerar modelos de predi¢do para diferentes atributos do solo. Alguns autores
relatam relativo sucesso na predi¢do de atributos como teor de argila, areia e silte, carbono
organico, matéria organica (MO), 6xidos de ferro (FeO) e de aluminio (AlO) do solo
(NDUWAMUNGU et al., 2009; TERRA; DEMATTE; VISCARRA ROSSEL, 2015), enquanto
que para outros atributos, como Ca, Mg, P e K os resultados nio sdo exatos o suficiente para
uso pratico na maioria dos casos (MCCARTY; REEVES, 2006; TERRA; DEMATTE;
VISCARRA ROSSEL, 2015; ABDI et al., 2016).
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Os trabalhos com LIBS, visando a quantificagdo dos teores de NPK do solo, sdo
€scassos € 0s poucos existentes, quantificam os teores totais desses minerais (HUSSAIN et al.,
2007; LU et al., 2013; MARANGONI et al., 2015).

Na Tabela 1 sdo apresentados alguns resultados de predicdo de modelos construidos
utilizando as faixas Vis-NIR e MIR da radiacdo eletromagnética, além de alguns resultados
encontrados em trabalhos utilizando o LIBS. A grande amplitude dos valores de RMSE (Raiz
Quadrada do Erro Médio) pode ser associada a diversos fatores, como o tamanho do conjunto
de amostras utilizado na calibragdo do modelo, variabilidade dos dados de calibracao, existéncia
ou ndo de resposta direta do analito estudado na faixa radiacdo utilizada para construciao do
modelo, representatividade do conjunto de validacdo externa em relacdo ao conjunto de

calibracdo, super ou sub ajuste do modelo de calibragdo, dentre outros.
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Tabela 1. Resultados de validacdo encontrados na literatura para quantificacdes de NPK, indicando a

forma de preparo das amostras utilizado

Método

Malha da Temperatura

Analito  Unidade espectroscépico R? RMSE? peneira  de secagem Referéncia
(mm) (°O)
P mg.kg-! ) 03 0,38 (TERRA;
K ommolekg 019 047 b DEMATTE;
P mg.kg-1 0,35 0,37
MIR ’ ’ 0,17 ROSSEL,
K mmolc.kg-! 0,25 0,46 2015)
P mg.kg-! 043 44,1
P mg.kg-1 0,33 322
_1
K mmolc kg MIR 0,18 50,5 in natura ambiente (JTetal., 2016)
K mmolc.kg-! 0,28 39,3
N mg.kg-! 0,44 154
N mg.kg-! 0,09 6
N g.kg-! 0,02 0,011
K cmolckg-! MIR 036 008 moidasem (VAN
' | ’ ’ moinho de 65 GROENIGEN
N gke- NIR 02 0l bolas et al., 2003)
K cmolc.kg-! 0,11 0,07
N g.kg-! NIR 0,75 0,401* 0.17 cecas 40 ar (MADARI et
N g kg-! MIR 0,87 0,308* ' al., 2006)
N mg.kg-! 0,86 4,38 HE ot al
P mg.kg-! NIR 0,22 33,37 <2 secas ao ar ( 208;;‘ N
K mg.kg-! 0,46 49,49
N g.kg-! 0,85 0,16*
P mg.kg-! NIR 0,21 89,1*
K mg.kg-! 0,31 27,3* moidas secas 40 ar MCCARTY;
N g kg-! 0,93 1,1% REEVES, 2006
P mg.kg-! MIR 0,15 131*
K mg.kg-! 0,61 19,1*
N g.kg-! 0,85 0,62 (CHANG et al.,
K emole ke ! NIR 075 486 <8e2 secas ao ar 2001)
N % NIR 0,84 0,014 2 75 (DALAL;
N % 0,86 0,021 0,25 HENRY, 1986)
N g.kg-! 0,68 0,39 ’
P mg.kg-1 0,37 5,75 (FELIX et al.,
N g kgl MR 097 0,1 02 secaaoar 2016)
P mg kg-! 0,55 4,11 '
K mg.100g-! Vis-NIR 0,79 3,47 i seca 40 ar (IZNAGA et
P mg.100g-! 0,81 0,27 al., 2014)
(COZZOLINO;
K g.kg-! NIR 0,52 0,1 2 40 MORON,

2003)
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Continuacgdo
Método Malha da Temperatura
Analito  Unidade L. R?> RMSE? peneira de secagem  Referéncia
espectroscépico (mm) ©C)
. (ABDlI et al.,
1 -
P mg.kg Vis-NIR 0,72 7 <2 seca ao ar 2016)
. (AN et al.,
N % NIR 0,75 0,043 moidas - 2014)
(NAWAR;
N % Vis-NIR 0,96 0,01 - 105 MOUAZEN,
2017)
(ABDlI et al.,
_1
P mg.kg NIR 0,84 38 <2 secas 40 ar 2016)
P _ 0,91 - (DIAZ,
. HAHN;
+ >
p ) LIBS 0.93 ] 1 ambiente MOLINA.
2012)
N - 0,98 - (LU et al.
LIBS* <1 - ’
P - 0,86 - 2013)

* RMSD (Raiz quadrada do desvio médio)
+ Quantificacdo do teor total do analito na amostra.

 Raiz quadrada do erro médio
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3 MATERIAL E METODOS

O experimento foi conduzido em casa de vegetacdo na Faculdade de Engenharia
Agricola da Universidade Estadual de Campinas. Aproximadamente 120 dm3 de solo foi
coletado em drea de vegetacdo nativa na regido de Campinas/SP (-22,804032 S, -47,050278 O),
a 0,2 m de profundidade, com o intuito de obter solo com nivel baixo de fertilidade natural
(Tabela 2). O solo utilizado foi classificado como argiloso (Tabela 3), de acordo com a piramide

textural (EMBRAPA, 2006).

Tabela 2. Andlise quimica do solo coletado

Determinacoes Unidade  Valor

pH CaCl, X 4,5
MO. colorimetria g.dm 27
P resina mg.dm-3 5

S Fosfato de célcio 0,0lmol.L"  mg.dm? <4
K resina mmol..dm?® 0,8
Caresina mmol..dm™ 28
Mg resina mmol..dm™ 3

Al KCI 1mol.L! mmol.dm? 11
H+Al SMP mmol..dm™? 34

Tabela 3. Parametros fisicos do solo utilizado

Parametros fisicos (g.kg™)

Areia fina 156
Areia grossa 94
Areia total 249
Argila 589
Silte 162

Classe de textura  Argiloso

Depois de peneirado em malha de 2 mm para remoc¢do de possiveis residuos
vegetais e impurezas de maiores dimensdes, o solo foi dividido em amostras com volume de 1
dm3 e tratado com quatro doses de N e cinco de P e K, em um esquema fatorial 4 x 5 x 5,
totalizando 100 combinagOes distintas. O objetivo do fatorial foi considerar a interagdo dos
fertilizantes com os minerais e organismos do solo, considerando sua influéncia nos resultados.

Os fertilizantes utilizados como fonte de NPK foram, respectivamente, Nitrato de Amdnio
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(NH4NOs3 — 32% de N), Super Fosfato Triplo (Ca(H2PO4)2H20 — 45% de P>0s) e Cloreto de
Potéassio (KCI — 60% de K).

As amostras foram tratadas com diferentes doses de fertilizante para atingir os
niveis de fertilidade pretendidos. Para P, os niveis foram 5, 15, 40, 60 e 120 mg.dm'3 de Pe
para K foram 0,8, 2,4,6¢ 12 mmolc.dm™ de K. Para N foi utilizado um intervalo que contempla
as dosagens mais utilizadas comercialmente. Assim, foram aplicadas doses equivalentes a 0,
75, 150 e 250 kg.ha! de N. Os teores de P e K disponiveis inicialmente no solo (Tabela 2)
foram considerados nos célculos.

Para determinar os niveis de fertilidade descritos acima foram levados em
consideracdo os seguintes fatores: a) amplitude dos valores de disponibilidade de P e K
encontrados nos solos de Sdo Paulo, segundo o Boletim Técnico 100 — Recomendacdes de
adubacdo e calagem para o estado de Sao Paulo (RAIJ et al., 1996); b) doses de N utilizadas
mais comumente em cultivos agricolas no estado de Sdo Paulo. Objetivou-se ampliar a
capacidade preditiva e robustez dos modelos gerados utilizando alta amplitude dos valores de
NPK.

As doses dos fertilizantes foram incorporadas as amostras de solo, que foram
irrigadas de forma constante para manter a umidade préxima a 60% da capacidade de campo.
O periodo de reacdo dos fertilizantes com as amostras foi de 35 dias, sendo feito um
revolvimento 15 dias apds a montagem do experimento, para maior homogeneizacdo das
amostras.

Ap6s o periodo de reacdo, as amostras foram secas a 45°C por 24 horas e divididas
em 3 partes. Uma delas foi enviada ao laboratério para andlise quimica (N total e P e K
disponiveis) (CAMARGQO et al., 2009), outra foi peneirada em malhas de 2 mm, 0,71 mm e
0,25 mm e a ultima foi seca a 105°C por 24 horas e posteriormente peneirada em malhas de

2 mm, 0,71 mm e 0,25 mm (Figura 1).



Figura 1. Esquematizacio dos tratamentos utilizados

Casa de vegetagao
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3.1 Técnicas espectroscopicas utilizadas

3.1.1 Espectroscopia Vis-NIR

Para obtendo de espectros na regido do Visivel e do Infravermelho Proximo (Vis-

NIR) foi utilizado o FieldSpec 4 Std-Res (Analytical Spectral Devices Inc., Bolder, Colorado,

EUA), que opera no intervalo entre 350-2500 nm, em conjunto com um acessério de medida

equipado com uma luz de halogénio (MugLight®), como suporte para disposi¢ao das amostras

(Figura 2). Cada amostra foi dividida em 3 replicatas e para cada replicata foram coletados 3

espectros resultantes da média de 10 leituras consecutivas, com resolugdo de 1 nm. A referéncia

branca foi tomada a cada 20 minutos ou 20 leituras, com uma placa branca de spectralon

fornecida pelo fabricante. Para a construcdo dos modelos de predicao, foi utilizada a média dos

nove espectros médios obtidos para cada amostra.
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3.1.2 Espectroscopia MIR

Para obtendo de espectros na regido do Infravermelho Médio (MIR) foi utilizado o
Cary 630 FTIR (Agilent Technologies, Santa Clara, Califérnia, USA), que opera no intervalo
entre 4000-400 cm’!, em conjunto com o médulo ATR (Attenuated Total Reflectance)
(Figura 3a). Para cada amostra foram tomadas 3 por¢des de aproximadamente 0,5 cm® de solo
e, para cada porg¢ao, foi coletado um espectro resultante da média de 64 varreduras consecutivas,
com resolu¢do de 4 cm™!. A referéncia branca foi tomada a cada 20 minutos ou 10 leituras e foi
feita internamente de forma automdtica pelo aparelho. Para a constru¢dao dos modelos de
predicao foi utilizada a média dos trés espectros obtidos para cada amostra.

A refletincia total atenuada € basicamente um método espectroscopico que utiliza
a reflex@o interna, obtida pela interacdo amostra/elemento de reflexdo, onde a amostra €
disposta em contato com um cristal com alto indice de refragdo (Figura 3b). No Cary 630 foi

utilizado um cristal de seleneto de zinco.
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Figura 3. Espectrorradiometro Cary 630 equipado com médulo ATR. Em destaque estd a forma como
as amostras foram dispostas sobre o cristal (a) e o esquema de operacgdo da tecnologia ATR (b).

evanescente

Parao

Elemento de reflexdo interna detector

3.1.3 Espectroscopia de emissao em plasma induzido por laser - LIBS

Um protétipo do aparelho desenvolvido conforme Pontes et al. (2009), disponivel
no Instituto de Quimica da Universidade Estadual de Campinas, foi utilizado para obten¢do dos
espectros LIBS (Figura 4). O aparelho produz pulsos de radiacdo a 1064 nm com frequéncia de
20 Hz, poténcia de 100 mJ (nominal) e 90 mJ (real). As amostras foram posicionadas a
aproximadamente 9,7 cm da lente focal e os espectros foram obtidos no intervalo de 201,7205
a 981,5708 nm, resolucao média de 0,03 nm e tempo de exposi¢ao de 6 segundos.

Foi realizado um experimento fatorial composto central 23, com dois niveis e trés
fatores (ganho MCP, tempo de atraso e tempo de integracdo) (Apéndice 1) para definir a melhor
configuracdo do laser para cada malha de peneira utilizada. Foram feitas duas pastilhas para o
tratamento com doses maximas de N, P e K para cada peneira, com as amostras secas a 45°C.
Para cada experimento foram feitas duas leituras (uma de cada lado da pastilha), com excecdo
do ponto central, onde foram feitas 4 leituras em duas pastilhas, sendo uma leitura de cada lado.
Foram calculados os efeitos dos fatores e da interacao entre eles e com base nos resultados, foi
definida a seguinte configuracdo: ganho MCP de 100, tempo de atraso de 1,5 us e tempo de

integracdo de 1,5 ps.



29

F

amento LIBS
Espelho

igura 4. Componentes do equir
v

Aproximadamente 0,5 cm® de cada amostra foi prensada em forma de pastilha com
1 cm de diametro e 3 mm de espessura para obtencdo dos espectros. A pressao utilizada foi de
882,9 MPa.cm™ por 2 minutos. Optou-se por prensar as amostras para evitar a segregacio das
particulas do solo devido a poténcia do pulso do laser no momento das leituras, a influéncia
desse efeito na formagdo do plasma e aumentar a qualidade dos espectros.

Na base do laser foi instalado um motor de passo que possibilitou rotacionar a
pastilha e fazer varios disparos simultaneos enquanto duas voltas eram efetuadas em um tempo
de 6s. Esse procedimento foi realizado para obter uma leitura final representativa da amostra,
composta pelo sinal integrado de aproximadamente 120 leituras individuais. Dois espectros
foram obtidos, um para cada lado da pastilha', sendo a média deles utilizada para construcio

dos modelos de predi¢ao.

! Nio foi possivel obter dois espectros para as amostras do tratamento a 105°C com malha de 0,71 mm,
pois as pastilhas, em sua maioria, sofreram danos durante a primeira leitura. A ocorréncia de quebra nas
arestas das pastilhas foi comum, devido ao impacto do laser. Contudo, nas pastilhas peneiradas em malha
de 0,71 mm, em muitas amostras as arestas quebradas foram muito grandes, inviabilizando a segunda
leitura.
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3.2 Construcao dos modelos de predicao PLS
3.2.1 Vis-NIR e MIR

Os modelos de regressdo por Minimos Quadrados Parciais — PLS, foram
construidos com o auxilio do software Pirouette 3.11 (Premier Chemometrics Company,
Bothell, Washington, EUA). O PLS é um método de redu¢do dimensional de grandes conjuntos
de dados, como uma matriz espectral. O PLS transforma as varidveis independentes originais
(comprimentos de onda) em varidveis latentes (VL), ortogonais e independentes entre si
(WOLD, 1985). A variancia total do conjunto de dados original pode ser explicada por poucas
VLs, sendo que a primeira varidvel explica a maior parte da variancia dos dados, seguida pela
segunda e assim por diante.

Os conjuntos de treinamento e de validacdo externa foram divididos com 70% e
30% das amostras (TERRA; DEMATTE:; VISCARRA ROSSEL, 2015; FELIX et al., 2016),
respectivamente, com o auxilio do algoritmo Kennard-Stone (KENNARD; STONE, 1969),
com o objetivo de obter dois grupos amostrais representativos do conjunto original, sendo um
utilizado para treinar o modelo e o outro utilizado para avaliar seu desempenho (validagcdo
externa). As informacdes de entrada do algoritmo foram as médias espectrais de cada amostra.

Os espectros Vis-NIR e MIR foram registrados como absorbancia e, para corrigir
problemas de alinhamento de linha de base e espalhamento do sinal, foram testadas primeira e
segunda derivadas (janelas com 5,7.,9,11,15,17,19,21 e 25 pontos) e correcao multiplicativa
de sinal (MSC). Foram testados também a centralizacdo na média e alisamento dos espectros
(janelas com 5,7, 9, 11, 15, 17, 19, 21 e 25 pontos). A faixa inicial dos espectros Vis-NIR (350-
449 nm) foi eliminada, devido a alta presenca de ruido no sinal.

A selecdo de varidveis para os modelos Vis-NIR e MIR foi feita com base no
correlograma gerado no PLS, onde bandas com menor correlagdo com a varidvel dependente
foram eliminadas. Com a exclusdo de varidveis que possuem baixa correlacdo, os modelos
tendem a ficar mais robustos e a probabilidade de interferéncias causadas pela resposta de
outros analitos € reduzida (IZNAGA et al., 2014).

A identificacdo de outliers foi feita com base na distdncia de Mahalanobis e
residuos das amostras, com limites de aceitacdo definidos pelo nimero de componentes
principais (PCs) selecionados para o modelo. Amostras com alto residuo e distancia em relagdo
as demais amostras foram definidas como outliers. Além disso, foi considerada a influéncia
dessas amostras na qualidade geral do modelo, sendo eliminadas apenas as amostras cuja

exclusdo ocasionou aumento da qualidade preditiva do modelo na validacdo externa. Em



31

nenhum caso foi observada incidéncia superior a 8% de outliers para os conjuntos de
treinamento ou validacdo externa.

O numero de VLs utilizadas em cada modelo foi definido obedecendo trés critérios:
a) maior coeficiente de correlagdo dos conjuntos de treinamento e validacdo cruzada; b) a
diferenca entre os coeficientes de correlagdo do conjunto treinamento e da validagdo cruzada
inferior a 0,2; c) menor erro (RMSE) possivel nos conjuntos de treinamento e validacdo
cruzada.

Os limites de deteccao e de quantificagdo para N, P e K em cada tratamento foram

calculados utilizando as Equagdes 1 e 2, conforme a metodologia descrita por Ferreira (2015).

LD = 3,29 xSy, = ||b|| (D
LQ =10 * Sy, = || 2

Onde: LD = limite de detec¢do; LQ = limite de quantificacdo; Spr = desvio padrdo médio das
leituras do branco; ||b|| = médulo do vetor de regressio do modelo. Foi adotado 95% de

confianga.

3.2.2 LIBS

Nao foi possivel identificar linhas de resposta relevantes para N e P, distinguiveis
do ruido. Cada elemento pode ou ndo ter uma ou mais linhas de resposta ao longo da faixa
espectal analisada, conforme o nivel energético dos elétrons que foram destacados dos dtomos.
A verificacdo da existéncia de linhas de resposta do N e P foi feita a partir do banco de dados
do NIST (KRAMIDA; RALCHENKO; READER, 2014) e de trabalhos ja publicados (DfAZ;
HAHN; MOLINA, 2012; LU et al., 2013). Verificou-se que o detector CCD (Charge-Coupled
Device) utilizado pelo aparelho possui limitacdes para deteccdo do sinal de algumas
substancias. Uma possivel solucdo para este problema seria o uso de um detector ICCD
(Intensified Charge-Coupled Device), que otimiza a relacao sinal-ruido e intensifica o sinal dos
analitos presentes na amostra, como mostrado por Carranza et al. (2003). Apesar disso, foram
identificadas duas linhas de resposta relevantes para o K.

Além das linhas de resposta do K (766,49 e 769,89 nm), foram consideradas 5
linhas de resposta do Fe (275,57, 406,36, 432,57, 438,35 e 440,47 nm) e 3 do Al (308,2, 349,08
e 394,4 nm) (KRAMIDA; RALCHENKO; READER, 2014; VILLAS-BOAS et al., 2016). As

linhas do Fe e Al foram consideradas para realizar a normalizacdo dos dados do K (é4rea e
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intensidade das linhas) em relacdo a estes elementos. Em tese, deve existir pouca ou nenhuma
variacdo da intensidade e drea das linhas do Fe e do Al entre uma amostra e outra, uma vez que
elas sdo compostas de um unico tipo de solo. O objetivo da normaliza¢ao dos dados foi reduzir
a influéncia dos efeitos da matriz do solo na qualidade do sinal (CASTRO; PEREIRA-FILHO,
2016).

Foram calculadas a drea (A) e intensidade (P) de cada linha de resposta do K, Fe e
Al e o valor médio do ruido localizado nas laterais de cada linha (CASTRO; PEREIRA-FILHO,
2016) (Figura 5). Ap6s isso, efetuou-se a normalizagdo dos dados com a divisdo dos valores
de area e intensidade de cada linha do K pelos valores equivalentes das linhas de Al e Fe. Como
resultado, foi gerada uma matriz de dados de 100 x 32, sendo 100 amostras e 32 varidveis.
Calculou-se entdo a correlagdo de cada varidvel com os teores de referéncia de K (K disponivel
no solo). O objetivo foi identificar as varidveis com potencial para constru¢cdo de modelos

univariados ou multivariados para predi¢ao de K.

Figura 5. Representacdo dos parametros utilizados para o calculo das varidveis para construgao dos
modelos LIBS. A = drea da linha; I = intensidade da linha; r = ruido; s = faixa considerada para o
calculo do limite de deteccao.

A

Foram adquiridos espectros LIBS apenas das amostras referentes aos tratamentos
com secagem a 105°C e peneiramento com malhas de 2, 0,71 e 0,25 mm. Houve um problema
com a configuracio do aparelho que permaneceu sem solucdo por muito tempo,

impossibilitando a obten¢do do restante dos dados.
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Com o resultado do cdlculo da matriz (100 x 32) mencionada acima, foram
calculadas as correlacdes de cada varidvel com os teores de referéncia de K (K disponivel no
solo) com todas as amostras. O objetivo foi identificar as varidveis com potencial para

constru¢ao de modelos univariados ou multivariados para predicao de K.

3.3 Avaliaciao da qualidade dos modelos construidos

A qualidade dos modelos construidos foi avaliada conforme sua capacidade de
predicdo na validacdo cruzada e no conjunto de validacdo externa. Para isso, trés figuras de
mérito foram utilizadas: o coeficiente de determinacdo (R?), a raiz quadrada do erro médio
(RMSE) e a relacdo entre o desempenho e o intervalo interquartilico (RPIQ). O RPIQ
(Equacao 3) é uma métrica proposta por Bellon-Maurel et al. (2010) para avaliagdo da
qualidade de modelos de predicdo, levando em consideracao a influéncia da nao normalidade
dos dados. Priorizou-se maiores valores de R? e RPIQ e menores valores de RMSE para

classificar a capacidade preditiva dos modelos.

Q3—-0Q
Roig = 2 8

Onde: Q3 e Q1 s@o o terceiro e primeiro quartis dos dados de referéncia nos conjuntos de

treinamento e validacdo externa.

Foi utilizado teste F para comparar a variancia dos valores preditos na validacdo
externa e analisar se houve diferenca entre os tratamentos adotados. A variancia representa a
distribuicao dos valores preditos em relacio aos valores de referéncia, assim, quanto menor a
variancia dos valores preditos por um modelo, melhor serd sua qualidade preditiva.

Foi analisado se houve diferenca entre os modelos construidos com base no
tamanho de particulas (2, 0,71 e 0,25 mm), temperaturas de secagem (45°C e 105°C) e métodos

espectroscopicos utilizados (Vis-NIR e MIR).

4 RESULTADOS
4.1 Analise quimica dos dados de referéncia

Como planejado, os teores de N, P e K apresentaram grande amplitude de valores
(Tabela 4). Essa amplitude possibilita a constru¢ao de modelos mais robustos quanto aos

valores extremos de predicao.



Tabela 4. Estatisticas bdsicas dos parAmetros do solo analisados nas 100 amostras

Parametros quimicos Minimo Média

Maximo SD?*(x) CV® (%)

N (mg.Kg) 854 994
P (mg.dm™) 4 201
K (mmol..dm™) 0,4 3.35

1169 68,37 6,88
540 166,83 83,00
14,1 2,94 87,70

2 Desvio padrao

b Coeficiente de varia¢do
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As mensuragdes de N total ficaram concentrados préximo ao valor médio; isso

indica que as doses aplicadas contribuiram pouco com o N total presente nas amostras. Para o

P, os teores disponiveis ficaram distribuidos em 3 grupos ao longo da faixa de concentragcdo

observada e, para o K, ocorreu a concentracdo dos valores em niveis mais baixos de

disponibilidade (Figura 6). Eram esperados 5 grupos distintos de disponibilidade de P e K, o

que nao aconteceu. Este fato pode ser atribuido a fixacao de P e K nas fracdes ndo disponiveis

do solo em algumas amostras e a exatiddo dos métodos de andlise utilizados em laboratério

(Tabela 14).
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Figura 6. Histogramas dos teores totais de N e disponiveis de P e K observados nas 100 amostras

N
= _
Lo
= _|
[t ]
m 7]
c =
L] -
=
o W
o 4| |
L = -
[ I I I T I I 1
250 900 950 1000 1050 1100 1150 1200
-1
M total (mg.Kg )
P
= p—
=1
= —
Lo
= _|
o (o]
=
|-
L] = _|
z =
o
L o - — |
[ I I I I 1
0 100 200 300 400 500
P disponivel {mg_dm'a}
K
=
s
= _|
Lo
=
@ T
[=
|-
L] = _|
z =
[
&z
L = -
[ I T 1
0 5 10 15

K disponivel {mmolc.dm'a}

4.2 Modelos de treinamento e validacao cruzada
4.2.1 Vis-NIR-MIR

Os modelos para N apresentaram pior desempenho preditivo em relacio aos de P e

K. Em média, o erro dos modelos que tiveram amostras secas a 105°C foi menor, o RPIQ médio
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foi mais alto e a diferenca média entre o r (coeficiente de correlacdo) de calibragdo e validacdo

cruzada foi menor, o que representa melhor ajuste dos modelos (Apéndice 2, Tabela 7).

Tabela 5. Resultados da calibracdo e validag¢do cruzada para os modelos Vis-NIR. Modelos com
melhor desempenho preditivo em negrito

T M PS Calibracao Validacao cruzada Validacao externa
(°C) (mm) R2 RMSE RPIQ R2 RMSE RPIQ R?2 RMSE RPIQ
N 027 6094 149 020 6250 146 054 41,39 1,86 2
2 P 082 7945 326 0,75 8721 297 0,77 68,10 3,36 7
K 08 1,36 2,15 0,66 1,68 1,74 0,83 1,31 262 6
N 028 6053 1,59 0,16 6441 149 040 50,12 143 2
45 0,71 P 090 5743 435 0,76 84,64 295 0,80 68,48 3,27 9
K 08 1,39 207 065 1,70 1,70 0,64 1,86 1,84 9
N 048 5192 1,89 034 57,12 1,72 021 5746 137 4
025 P 086 71,23 4,09 0,78 83,37 349 0,58 8748 2,61 6
K 084 126 244 05 1,90 1,61 085 1,12 281 8
N 054 5358 193 033 6322 163 051 3812 1,65 4
2 P 091 5219 474 087 61,80 4,00 0,81 71,20 3,28 4
K 08 122 243 0,79 144 206 080 1,18 274 5
N 048 51,18 1,88 0,31 58,62 1,64 041 49,06 1,46 2
105 0,71 P 086 64,05 3,79 082 699 347 0,86 67,14 3,51 3
K 08 105 274 078 1,36 2,11 083 135 254 10
N 032 5944 1,50 0,22 62,58 143 050 4494 199 4
025 P 093 4761 517 090 54,67 450 090 52,88 4,63 3
K 082 138 249 0,73 161 212 084 1,02 252 4

T = temperatura de secagem

M = tamanho da malha utilizada no peneiramento das amostras

PS = parametros do solo

R? = coeficiente de determinacdo

RMSE = raiz quadrada do erro médio

RPIQ = taxa de predicdo interquartil

VL = nimero de varidveis latentes utilizadas na constru¢do do modelo

As varidveis selecionadas nos modelos Vis-NIR apresentaram maior correlagio

média com os analitos P e K em relacdo aos modelos MIR (Apéndice 3). A correlagao média

das varidveis com N foi maior nos modelos MIR, contudo, as predi¢des dos modelos Vis-NIR

tenderam a ser melhores.

Existe a tendéncia de aumento da correlacdo das varidveis com P e K com a

secagem das amostras a 105°C e reducdo do tamanho das particulas. Essa tendéncia nao foi

observada nos modelos para o N.
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De forma geral, os modelos gerados com espectros MIR apresentaram desempenho
inferior em relagdo aos gerados com espectros Vis-NIR (Apéndices 2 e 4, Tabelas 7 e 8). Este
fato pode ser atribuido a falta de representatividade das amostras utilizadas para as leituras MIR,
devido a pouca quantidade de solo utilizada (= 0,04 g) na obten¢@o dos espectros. Se tratando
de amostras de solo, é muito dificil obter representatividade com subamostras tdo pequenas.

Os modelos MIR para P tiveram melhores resultados em relacio aos de N e K, com

valores mais altos de RZ e RPIQ e menores RMSE (Tabela 8).

Tabela 6. Resultados da calibracdo e validacdo cruzada para os modelos MIR. Modelos com melhor
desempenho preditivo em negrito

T M PS Calibracao Validacao cruzada Validacao externa
(°C) (mm) R2 RMSE RPIQ R?2 RMSE RPIQ R? RMSE RPIQ

N 0,15 6460 141 006 6690 136 005 6325 136 2

2 P 085 7032 350 059 11050 2,23 044 119,23 208 10

K 004 287 1,15 001 3,01 1,10 000 249 124 1

N 049 48,12 1,60 029 5425 142 013 72,84 132 7

45 071 P 0,89 56,81 435 058 109,00 227 0,52 109,66 230 5

K 020 271 120 0,13 278 1,17 002 271 1,10 2

N 017 6486 138 0,07 67,57 132 029 5640 1,71 3

025 P 087 6250 397 076 79,12 3,13 0,84 7049 331 9

K 009 288 104 004 293 1,02 005 280 1,07 1

N 029 5589 1,50 020 58,14 144 005 7422 123 3

2 P 071 9585 254 058 111,33 2,19 057 102,01 242 4

K 045 228 128 030 251 1,16 026 246 127 4

N 050 51,12 1,88 027 6093 1,58 008 6557 128 4

105 071 P 0,71 9853 255 049 123,02 204 0,61 101,20 231 10

K 001 320 109 004 323 1,08 003 231 1,19 1

N 039 5148 1,77 022 5730 159 0,12 66,77 134 3

025 P 089 5545 429 082 67,84 351 083 71,84 513 6

K 063 18 148 055 195 138 062 1,71 1,79 3

T = temperatura de secagem

M = tamanho da malha utilizada no peneiramento das amostras
PS = parametros do solo

R? = coeficiente de determinagdo

RMSE = raiz quadrada do erro médio

RPIQ = taxa de predi¢do interquartil

VL = nimero de varidveis latentes utilizadas na constru¢do do modelo

Em média, foram utilizadas mais VLs na construcdo dos modelos para N e P no

MIR que no Vis-NIR. Isso aconteceu por conta da maior quantidade de informacdes presentes
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na fragdo MIR da radiacdo em relagdo ao Vis-NIR. Com isso, modelos Vis-NIR tendem a

consumir menos tempo computacional e ser menos susceptiveis a erros. Apesar de os modelos

MIR para o K terem utilizado menos VLs, os modelos Vis-NIR tiveram melhor desempenho

preditivo para este analito.

Os graficos de predi¢do na validacdo externa dos modelos com melhor desempenho

pretivo para N, P e K estdo representados na Figura 7. A qualidade de predi¢dao dos modelos foi

avaliada de acordo com o erro das predicdes (RMSE), o coeficiente de determinacdo (R?) e

RPIQ, onde melhores resultados sdo indicados por menores valores de RMSE e maiores valores

de R% e RPIQ.

Figura 7. Predicao externa dos modelos com melhor qualidade preditiva para N, P e K.
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K predito (mmol,.dm™)
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4.3 LIBS

Nao foram encontradas correlacdes entre as varidveis calculadas através da

normalizacdo das linhas do K com os teores disponiveis do elemento nas amostras (Tabela 9).

Por isso, nao foram construidos modelos para predicao dos teores de K nas amostras.
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Tabela 7. Correlacdo média das varidveis calculadas com os teores de K disponivel nas amostras
(correlagdes ndo significativas)

2mm 0,71mm 0,25mm
Média 0,064 0,070 0,071
Maxima 0,106 0,114 0,112
Minima -0,146 -0,175 -0,066

Foram observadas grandes variagdes de intensidade das linhas de resposta do Fe e
Al de uma amostra para outra (Figura 8). Isso indica que mesmo em pequenas 4reas, menores
que 1,5 m? onde foi coletado o solo utilizado no experimento, e apds sucessivas
homogeneizagdes realizadas nas amostras, ainda ocorrem grandes variacdes em parametros do
solo que, em tese, ndo deveriam variar tanto. Contudo, de acordo com Villas-Boas et al. (2016),
essa variacdo também pode estar associada a oscilacdes na estabilidade do plasma no momento
da ablacdo, que por sua vez, depende de aspectos fisicos da superficie e da composi¢cdo da

amostra e dos sistemas dpticos e eletronicos do aparelho.
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Figura 8. Variacdo na intensidade das linhas de resposta de Fe e Al obtidas pelo LIBS
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4.4 Validacao externa

Ao avaliar o conjunto de dados ndo utilizados no treinamento, visando testar a
capacidade preditiva dos modelos, notou-se que existe influéncia da temperatura de secagem
na qualidade dos modelos (Tabela 10). Apesar de ndo existir diferenca entre a maior parte dos

resultados obtidos, o erro dos modelos tende a reduzir com o acréscimo da temperatura de

secagem e redu¢do da umidade.
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Figura 9. Espectros médios para cada tratamento, em relacdo as temperaturas de secagem utilizadas,

Vis-NIR a esquerda e MIR a direita
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A temperatura de secagem das amostras influenciou em suas feicdes espectrais
(Figura 9). Houve presenca de umidade residual detectdvel nas faixas Vis-NIR e MIR da
radiacdo quando as amostras foram secas a 45°C em todos os tratamentos de tamanho de
particulas (MOUAZEN; DE BAERDEMAEKER; RAMON, 2005; AN et al., 2015). Esse efeito
foi menos pronunciado nos espectros MIR que nos espectros Vis-NIR, provavelmente devido
ao modulo ATR, que permite a anélise de amostras contendo umidade (PEAK, 2004).

Em relagdo ao tamanho da malha utilizada, foram comprovados melhores
resultados com o uso de 0,25 mm nos modelos Vis-NIR e MIR, para P ¢ K (Tabela 10). Os
modelos que tiveram amostras peneiradas nessa malha obtiveram, de forma geral, os menores
erros de predi¢do na validacdo externa. Para o N, o modelo com melhor desempenho foi obtido

com amostras peneiradas em malha de 2 mm e secas a 105°C.

Tabela 8. Comparacdo os RMSE das predi¢des na validacdo externa conforme o tratamento utilizado
nas amostras.

Vis-NIR - N Vis-NIR - P Vis-NIR - K

45°C 105°C 45°C 105°C 45°C 105°C
2mm 41,39 Aa 38,12 Aa 68,09 Aa 71,2 Aa 1,3 Aa 1,17 ABa
0,71mm 50,11 ABa 49,05Ba 6848 Aa 67,14 Aa 1,85Bb 1,34 Ba
0,25mm 5745Bb 4494 ABa 87,48Bb 5758 Aa 1,11 Aa 1,01 Aa

MIR - N MIR - P MIR - K

45°C 105°C 45°C 105°C 45°C 105°C
2mm 63,24 ABa 7421 Aa 119,23 Ba 102 Ba 2,49 Aa 2,45 Ba
0,71mm 72,83 Ba 65,56 Aa 109,66 Ba 101,2Ba 2,7 Aa 2,3 Ba
0,25mm 56,39 Aa 66,76 Aa 7049 Aa 71,84 Aa 2,8 Ab 1,7 Aa

Variancias seguidas de mesma letra maidscula na coluna e mintdscula na linha ndo diferem
entre si pelo Teste-F (p < 0,1).

De forma geral, os limites de detec¢do obtidos com os modelos Vis-NIR foram
menores que os obtidos com os modelos MIR, exceto para os modelos do K, em alguns
tratamentos (Tabela 11). Estes resultados justificam a qualidade preditiva superior dos
mosdelos Vis-NIR em relagdo aos MIR. Por outro lado, tanto os modelos construidos utilizando
espectros Vis-NIR como os construidos com espectros MIR tiveram limite de deteccdo e,
consequentemente, limites de quantificacdo, relativamente altos em relacdo aos teores mais
comumente observados nas lavouras (RAIJ et al., 1996). Devido a isso, estas faixas espectrais

podem ndo ser adequadas para quantificacdo de baixos teores disponiveis de P e K no solo.
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O limite de deteccdo define menor teor de um dado analito que pode ser detectado
por um equipamento, enquanto o limite de quantificacdo define menor teor desse analito que o

método € capaz de quantificar (FERREIRA, 2015).

Tabela 9. Limites de deteccdo e de quantificacdo dos modelos conforme o tratamento utilizado
Vis-NIR MIR
105°C 45°C 105°C
LD | LQ ‘ LD | LQ ‘ LD | LQ ‘ LD | LQ
N (mg.Kg") 0,23 0,69 1,21 3,67 0,57 1,73 30,93 94,01
2mm P (mg.dm™) 12,87 39,12 4,775 1443 19,02 57,83 1560,10 4741,95
K (mmolc.dm™) 0,10 0,31 0,21 0,65 0,02 0,07 1,08 3,29
N (mg.Kg") 3,02 9,18 340 10,33 56,86 172,82 31,78 96,59
0,7lmm P (mg.dm?) 2,85 8,66 6,36 19,33 106,58 323,95 452,97 1376,8
K (mmolc.dm?®) 0,35 1,06 0,32 097 0,03 0,08 0,00 0,01
N (mg.Kg™) 0,19 0,58 0,26 080 2031 61,73 7,06 21,45
0,25mm P (mg.dm?) 1,85 5,63 7,38 22,42 409,46 1244,57 79,41 241,38
K (mmolc.dm™) 0,22 0,66 039 1,18 0,01 0,04 2,23 6,78

LD = limite de detec¢cdo; LQ = limite de quantificacdo

45°C

4.5 Comparacao dos resultados em funcdo dos métodos espectrorradiométricos
utilizados

Houve diferenca entre os modelos construidos com espectros Vis-NIR e MIR na
validacdo externa (Figura 10). Os melhores resultados foram obtidos com os modelos Vis-NIR,
para ambas temperaturas de secagem e malhas de peneiramento, exceto os modelos para N e P
construidos com amostras peneiradas a 0,25 mm e secas a 45°C, que obtiveram melhor

desempenho na regido do MIR.
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Figura 10. Erro quadritico médio (MSE) da varidncia das predi¢des na validagc@o externa dos modelos
com melhor qualidade preditiva nas regides Vis-NIR e MIR. As letras indicam diferenga entre os
modelos com melhor qualidade preditiva para cada analito, entre métodos espectrorradiométicos
distintos. Teste-F (p < 0,05)
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S DISCUSSAO
5.1 Influéncia das analises de referéncia na qualidade preditiva dos modelos

O erro de um modelo de predi¢do estd intimamente relacionado com a precisao e
exatidao dos valores de referéncia utilizados no seu treinamento, de forma que as melhores
predicdes do modelo estardo limitadas ao menor erro associado as medidas de referéncia.
Pensando na qualidade das andlises laboratoriais para amostras de solo, o Instituto Agrondmico
de Campinas (IAC) realiza anualmente uma avaliagdo da qualidade das analises realizadas pelos
laboratérios cadastrados em seu banco de dados (CANTARELLA et al., 2017).

Em 2016, 131 laboratérios (125 nacionais e 6 estrangeiros) participaram do
processo avaliativo para andlises de P e K disponiveis. Desse total, foram analisados 114
laboratérios e 83% deles receberam selo de qualidade A ou B (CANTARELLA et al., 2017).

Em um dos testes realizados, quatro amostras com diferentes teores de P e K sdo
analisadas trés vezes por cada laboratério em diferentes periodos do ano. Com os resultados

destes testes sdo calculados o desvio padrdo (S) e coeficiente de variacdo (CV) dos dados
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(Tabela 12). As andlises apontam valores com desvio de até 59,5 mg.dm™ para P disponivel e
3,25 mmol..dm™ para K disponivel em relacio 4 média.

O coeficiente de variacdo dos dados é um dos meios utilizados para avaliar a
qualidade das andlises de um laboratério e, conforme a metodologia descrita por Cantarella et
al. (2017), também define os limites de aceitacdo dos resultados. Depois de eliminar os valores
mais discrepantes, adequando os dados aos limites de qualidade admissiveis, o maior desvio

para P disponivel foi de 31,7 mg.dm™ e para o K 0,78 mmol..dm™ (Tabela 12).

Tabela 10. Estatisticas das anélises de P e K realizadas pelos laboratérios participantes, oriundas de
trés repeticdes de uma amostra. As estatisticas sdo apresentadas para quatro amostras de solo distintas.
Andlises feitas pelos laboratérios avaliados ao longo do ano 2016 antes (A) e depois (D) da exclusio
dos valores mais discrepantes e adequagdo dos resultados aos limites de aceitagdo. Fonte: adaptado de
(CANTARELLA et al., 2017).

A D
P (mg.dm?) K (mmol.dm?) P (mg.dm?) K (mmol.dm?)
Amostra 1
Média 7,10 1,41 6,00 1,39
Minimo 2,00 0,90 4,00 1,10
Maiximo 16,00 1,90 8,00 1,70
S 9,10 0,34 1,20 0,16
CV% 129,00 24,00 20,00 12,00
Amostra 2
Média 27,30 5,50 26,70 5,44
Minimo 16,00 3,20 20,00 4,30
Maximo 38,00 7,50 33,00 6,60
S 7,20 1,05 3,40 0,59
CV% 27,00 20,00 13,00 44,00
Amostra 3
Média 233,40 7,70 234,30 7,59
Minimo 144,00 4,40 171,00 6,00
Maiximo 323,00 10,90 298,00 9,10
S 59,50 3,25 31,70 0,78
CV% 25,00 42,00 14,00 10,00
Amostra 4
Média 34,50 2,14 35,10 2,09
Minimo 23,00 1,00 27,00 1,40
Miximo 46,00 3,30 44,00 2,70
S 5,60 0,74 4,20 0,32
CV% 16,00 35,00 12,00 15,00

S = desvio padrdo; CV = coeficiente de variacio
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A limitacdo dos métodos convencionais de andlise do solo com relagdo a
repetibilidade das afericdoes influem de maneira negativa na qualidade final dos modelos
construidos, uma vez que a referéncia do modelo acumula erros laboratoriais significantes

(COUTEAUX; BERG; ROVIRA, 2003).

5.2 Efeito da umidade e do tamanho de particulas na qualidade dos modelos

Existe influéncia da umidade na qualidade preditiva dos modelos Vis-NIR e MIR.
Devido a presenca de bandas de absor¢do da dgua nos espectros Vis-NIR e MIR (PEAK, 2004;
MOUAZEN et al., 2006; KUANG; MOUAZEN, 2013) observadas na Figura 9, existe o
mascaramento ou perda de informag¢des importantes para a predi¢do de N, P e K, o que explica
os melhores resultados dos modelos com amostras secas a 105°C. Mouazen et al. (2006) relatam
efeitos negativos da umidade em espectros Vis-NIR e indicam bandas de resposta da 4gua bem
evidentes entre 306,5 e 1710,9 nm. Neste sentido, Kuang e Mouazen (2013) relatam melhores
predi¢des para N total e Bogrekci e Lee (2006) relatam melhor desempenho preditivo para P
com remo¢do da umidade das amostras (temperatura de secagem nao especificada),
concordando com os resultados obtidos neste trabalho. Os resultados de diversos trabalhos
desenvolvidos para avaliar a influéncia da dgua na qualidade dos modelos construidos para
predicao de parametros do solo indicam que o uso de maiores temperaturas de secagem (105°C)
tendem a aumentar a qualidade dos modelos de predicdo (BOGREKCI; LEE, 2006; MINASNY
et al., 2011; KUANG; MOUAZEN, 2013).

Os modelos com melhores resultados preditivos foram obtidos com amostras
peneiradas a 0,25 mm. O uso de uma peneira com malha mais fina auxilia na eliminacio de
elementos que podem gerar influéncias indesejadas nas leituras, principalmente quando usadas
por¢des tdo pequenas de solo como as utilizadas para as andlises MIR. Além disso, com a
ruptura das particulas maiores do solo no processo de peneiramento, materiais organicos e
inorganicos, antes contidos no interior dessa fracdo mais grosseira, passam a interagir com a
radiacao incidente e fornecem mais informagdes sobre a amostra.

Além disso, a forma de interagdo da radiacdo com a amostra muda conforme o
tamanho das particulas do solo € alterado. Particulas maiores favorecem o espalhamento difuso
da radiacdo com consequente reducdo da por¢ao refletida e da quantidade de informacao
extraida da amostra (WU et al., 2009). Assim, particulas mais finas tentem a gerar superficies

mais uniformes devido a sua melhor acomodacdo (Figura 11). Com isso, a porcao refletida da
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radiacdo € maior e menos difusa, garantindo a interacdo mais significativa dos elementos da

matriz com a radia¢do, como constatado por Sun et al. (2014) e An et al. (2015).

Figura 11. Acomodacdo das particulas do solo na lupa de leitura do MugLigth (Vis-NIR), conforme a
malha da peneira utilizada

0,25 mm 0,71 mm 2 mm

Os resultados inferiores dos modelos MIR, com amostras peneiradas a2 e 0,71 mm,
podem ser explicados pelo contato insatisfatério da subamostra (solo) com o cristal do aparelho,
que interfere na sua refletancia e representatividade. De acordo com Changwen; Linker e
Shaviv (2007), uma forma de melhorar o contato entre a amostra e o cristal do aparelho € o uso
de amostras imidas, contudo, de acordo com os autores pode ocorrer interferéncia de bandas

de absorcdo da dgua nas leituras.

5.3 Resultados dos modelos de predicao para N total

As melhores predi¢des na validacdo externa para N total (0,21 < R? < 0,54) foram
obtidas com modelos Vis-NIR e o menor erro preditivo foi de 38,12 mg.Kg™' (Tabela 7). A
baixa qualidade dos modelos construidos para o N pode ser atribuida a varios fatores, como o
erro laboratorial dos valores de referéncia, estreita faixa de variabilidade dos dados (Tabela 4)
e tamanho do conjunto de amostras utilizado para o treinamento (com menos de 124 amostras).
Fystro (2002) destaca um erro de 1,6 g.Kg™! nas andlises laboratoriais de referéncia para N total
em seu estudo, utilizando solo da Noruega e a combina¢do de dois métodos de andlise de N
total (AZAM; SIMMONS; MULVANEY, 1993; HASSINK et al., 1993) com algumas
modificacOes. Este erro € inserido nos modelos PLS durante sua constru¢do e ocasionam o
aumento dos erros de predicdo. Além disso, de acordo com Moron e Cozzolino (2004), a andlise
de matrizes complexas, como a do solo, requer um nimero maior de amostras (>124) no modelo

de treinamento, a fim de explicar com maior precisdo a variabilidade dos dados. Com isso, a
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capacidade preditiva do modelo tende a aumentar, segundo os autores. Assim, 0 nimero de
amostras utilizado para treinar os modelos no presente trabalho (70 amostras) pode ter
influenciado de forma negativa na sua qualidade preditiva, principalmente para o N.

Os resultados de predicdo de N total encontrados na literatura apontam alta
variabilidade conforme o tratamento das amostras e a influéncia de fatores de erro nos modelos,
como a variabilidade e o erro laboratorial nas amostras de referéncia (FYSTRO, 2002), por
exemplo. Isso pode ser observado em Shi et al. (2013), que avaliaram diferentes ferramentas de
andlise multivariada para predi¢ao de N total com amostras secas ao ar e peneiradas (< 2 mm)
e encontraram R2 = 0,56 e RMSE = 0,35 g.Kg! para validacdo externa de N total com modelos
PLS. O erro encontrado por estes autores foi baixo devido a baixa amplitude dos dados de
referéncia (2,46 g.Kg™!) utilizados na construgio dos modelos. Quando nés dividimos o RMSE
do modelo pela amplitude dos dados de referéncia, notamos que o erro encontrado por Shi et
al. (2013) representa 14,22 % da amplitude, enquanto o erro encontrado com o melhor modelo

de predicao no presente trabalho representa 12,1 % da amplitude dos dados de referéncia.

5.4 Resultados dos modelos de prediciao para P disponivel

O modelo Vis-NIR construido com amostras secas a 105°C e peneiradas a 0,25 mm
apresentou o melhor desempenho geral na predi¢io de P (Tabela 7). Na faixa do MIR, o melhor
desempenho foi do modelo construido com amostras secas a 45°C e peneiradas a 0,25 mm
(Tabela 8). Os resultados obtidos no presente trabalho sdo compardveis aos obtidos por
Bogrekci e Lee (2005) (R2=0,91 e RMSE = 221,7 mg.Kg™!) e inferiores aos encontrados por
Abdi et al. (2016) (R2=0,72 e RMSE = 7 mg.Kg!) e indicam a viabilidade da espectroscopia
Vis-NIR para predi¢do de P disponivel no solo. Vale ressaltar que os dados trabalhados por
Abdi et al. (2016) possufam menor amplitude e média (102 mg.Kg! e 18 mg.Kg™!) que os dados
utilizados no presente trabalho (339 mg.dm™ e 201 mg.dm™), fato que pode ter contribuido na
reducdo dos erros de predicdo.

As varidveis com maior correlacdo (r = #0,55) (Apéndice 3) com os teores
disponiveis de P foram 1900 a 2500 nm. Este resultado concorda com os obtidos por Bogrekci
e Lee (2006), que indicam a faixa que varia de 1982-2950 nm como a responsdvel pelos maiores
valores de correlacdo com o P no solo. No modelo MIR com melhor desempenho preditivo para
o P (amostras secas a 45°C e peneiradas com malha de 0,25 mm) as varidveis entre 1220-
1127 cm! possuem correlagio média de 0,27 com o analito. Em ambas as regides espectrais

mencionadas acima (NIR e MIR) existem bandas de resposta relacionadas a oxihidréxidos de
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aluminio (TERRA; DEMATTE; VISCARRA ROSSEL, 2015) que podem estar
correlacionadas com o P nas amostras. A diferenca entre os erros de predi¢cdo na validacdo
externa entre os modelos Vis-NIR e MIR pode ser atribuida a sobreposicao das bandas de
absorcdo dos oxihidréxidos de aluminio por bandas de 6xidos de silicio na regido do MIR
(TERRA; DEMATT E; VISCARRA ROSSEL, 2015), o que dificulta a identificac¢do do sinal P,
uma vez que este estd associado aos oxihidroxidos de aluminio.

Devido a inexisténcia de resposta espectral do P nas regides Vis-NIR-MIR, ¢
necessario lancar mao de correlacdes indiretas do P com outros parametros do solo, que
respondem nessa faixa spectral, para quantifica-lo. De acordo com Eberhardt et al. (2008) e
Pavinato e Rosolem (2008), existe uma estreita correlacdo do P com oxihidréxidos de ferro e
aluminio, Ca e MO no solo. Segundo os autores, o equilibrio dessa correlagdo € governado
principalmente pelo pH e teor de matéria orginica do solo.

A redugdo do pH implica na maior disponibilidade de cargas positivas, propiciando
a adsor¢@o do P nos grupamentos OH dos oxihidréxidos de ferro e aluminio (EBERHARDT et
al., 2008; BORTOLUZZI et al., 2015; FINK et al., 2016). Segundo os autores, a elevagdo do
pH causa o efeito inverso, enquanto a incorporacdo de MO propicia a competicdo de acidos
organicos com o P pelos sitios ativos dos oxihidréxidos de ferro e aluminio. O pH do solo
utilizado neste trabalho € baixo (4,5), o que propicia a adsorcao do P.

Camargo et al. (2015) relatam correlacdo dos 6xidos de ferro com o P disponivel
no solo em modelos de predi¢@o Vis e Vis-NIR (R?=0,80 e RMS =46,4). Os dados encontrados
pelos autores indicam também bons resultados de predi¢do para 6xidos de ferros (R? = 0,80 e
RMS = 7,3), na mesma faixa da radiacdo, com amostras secas ao ar e peneiradas (< 2 mm).
Estes resultados apontam para a possivel detecc@o e quantificacio dos teores de P associados a
oxidos de ferro no solo. De forma semelhante, resultados encontrados por Canasveras et al.
(2010) apontam boa resposta de 6xidos de ferro na regido Vis-NIR-MIR do espectro (R? = 0,70
— 0,83), com amostras secas ao ar e peneiradas (< 2 mm e <0,1 mm). Com base nestes
resultados, fica evidente a possibilidade de quantificar teores de P utilizando sua correlacao
com oxihidroxidos de ferro com espectroscopia de refletancia difusa nas faixas acima
mencionadas.

Contudo, como o conjunto de amostras utilizadas neste trabalho foi coletado em um
unico ponto, considera-se que houve pouca variacao na quantidade total de cargas (sitios ativos)
dos oxihidréxidos de ferro e aluminio entre uma amostra e outra. Ao adicionar diferentes doses

de P em cada mostra, o fertilizante reagiu com a matriz do solo e permaneceu em sua solucao,
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fracdo labil e/ou ndo 14bil. A por¢do do fertilizante aplicado que ficou na fragdo 14bil, ligada
aos oxihidréxidos de ferro e aluminio, pode ter variado com o aumento da dose de P. Assim,
foi possivel predizer indiretamente os teores disponiveis de P no solo através de alteragdes no
padrdo de resposta espectral dos oxihidréxidos de ferro e aluminio que estdo ligados ao P.

Em tese, esta teoria pode ser estendida a modelos construidos com mais de um tipo
de solo, desde que a variacdo de P na fragdo 1abil para os “n” tipos de solo utilizados seja
suficiente para treinar o modelo e que os sitios dos oxidroxidos de ferro e aluminio ndo estejam
saturados pelo P. Como os teores disponiveis sdo estimados indiretamente pela variagdao dos
teores de P ligados a fracao 14bil, a saturac@o dos sitios dos oxihidréxidos pelo P serd um fator
limitante. Assim, em amostras que possuem teores de P suficientes para saturar os sitios de
ligacdo dos oxihidroxidos de Fe e Al, essa quantificagdo nio serd possivel com os métodos
analisados no presente estudo. Contudo, mais estudos devem ser desenvolvidos para validar

esta hipotese.

5.5 Resultados dos modelos de prediciao para K disponivel

Assim como o P, o K ndo possui resposta direta nas faixas espectrais do Vis-NIR-
MIR (TERRA; DEMATTE; VISCARRA ROSSEL, 2015). Na maior parte dos trabalhos
encontrados na literatura, o sucesso ou insucesso da sua quantificagdo € atribuido a existéncia
ou inexisténcia de correlagcdes com atributos primdrios do solo (MO e minerais de argila), ativos
nessas faixas (CHANG et al., 2001; HE et al., 2007; TERRA; DEMATTE; VISCARRA
ROSSEL, 2015).

Apesar disso, Dematté et al. (2017) concluiram que existem alteracdes nos
espectros Vis-NIR conforme o teor de K varia no solo, através de analises de modelos PCA e
PLS. Segundo os autores, essas alteracOes sdo resultado da vibragdo das moléculas de agua
associadas ao K na matriz do solo e ocorre principalmente em bandas de resposta de minerais
de argila (1400, 1900 e 2200 nm). A quantidade de 4gua associada a um elemento varia com
seu grau de hidratagcdo, assim, com o aumento dos teores de K no solo, aumenta também a
quantidade de moléculas de dgua associadas a ele e a vibragcdo dessas moléculas reflete em
bandas especificas do espectro, afirmam Dematté et al. (2017). Apesar disso, de acordo com o0s
autores, nao foram obtidos bons resultados de predicio de K (R? = 0,64 e RMSE =
0,80 mmolc..Kg™') com modelos PLS construidos utilizando selegio de varidveis. O modelo com
melhor resultado preditivo para o K obtido aqui (R? = 0,84 e RMSE = 1,02 mmolc.dm™) foi

construido com selecdo de varidveis (1887-2025 nm e 2177-2245 nm), as quais coincidiram
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com as faixas espectrais correlacionadas a resposta indireta do K no espectro Vis-NIR indicadas
por Dematté et al. (2017).

O modelo MIR com melhores predicdes de K na validacao externa (temperatura de
secagem de 105°C e malha de 0,25 mm) teve desempenho inferior ao melhor modelo Vis-NIR
(Tabelas 7 e 8). Isso indica que caracteristicas inerentes ao aparelho Cary 630, utilizado para
obtencdo dos espectros MIR, como a forma de interacdo da radiacdo com as amostras ou a
quantidade de amostra utilizada nas leituras, podem ter influenciado de forma negativa na
qualidade dos modelos do K. Era esperado que a teoria proposta por Dematté et al. (2017),
baseada na vibracao de ligagdes O-H para quantificacao de K fosse vdlida também para leituras
MIR, uma vez que essas liga¢gdes, assim como de minerais como gibsita e caulinita, respondem
nessa regido espectral (TERRA; DEMATTE; VISCARRA ROSSEL, 2015); contudo, ela nao

se manteve.

5.6 Modelos LIBS

A variabilidade dos pardmetros fisicos e quimicos do solo, além da complexidade
da matriz, conferem um desafio adicional para a quantificacdo de teores disponiveis de
nutrientes (BOUSQUET; SIRVEN; CANIONI, 2007). Métodos de correcio como a
normalizacdo do espectro pela intensidade ou drea do pico de um analito que ndo varie
significativamente na matriz do solo, como o carbono ou silicio, pode ser uma forma de
contornar esse desafio (BOUSQUET; SIRVEN; CANIONI, 2007; CASTRO; PEREIRA-
FILHO, 2016).

Contudo, mesmo com a normalizacdo da drea e intensidade das linhas do K com as
areas e intensidades das linhas do Fe e Al, elementos teoricamente estaveis nas amostras, nao
fol possivel obter correlacOes entre as varidveis € os teores de K no solo (Tabela 9). A
complexidade da matriz do solo aliada a dificuldade em obter correlagdes entre teores
disponiveis de K e linhas de resposta LIBS configuram desafios a serem superados. Para isso,
novas abordagens e formas de andlises devem ser abordadas e analisadas.

Nao foram encontrados trabalhos na literatura abordando a predicdo de teores
disponiveis de K no solo utilizando LIBS. Alguns autores indicam a predicao de teores totais
de K em amostras de solo e fertilizantes (DfAZ; HAHN; MOLINA, 2012), o uso da técnica na
distin¢do de solos ou quantificagdo de parametros fisicos e MO do solo (PONTES et al., 2009;
VILLAS-BOAS et al., 2016; KNADEL et al., 2017) ou na identificacdo de tracos de elementos
como Ca, Zn e Cu no solo (UNNIKRISHNAN et al., 2013).
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Algumas limitagdes do LIBS para andlise de amostras de solo sdo a complexidade
do aparelho, que depende do ajuste de diferentes parametros de configuracdo para obtengdo de
espectros de qualidade e os efeitos da matriz do solo, que também influencia na qualidade
espectral (DfAZ; HAHN; MOLINA, 2012; UNNIKRISHNAN et al., 2013). Em relacido aos
outros métodos espectroscopicos utilizados (Vis-NIR e MIR), o LIBS possui limitagdes na
obtencdo de informagdes em campo, devido a influéncia da umidade das amostras nas leituras
e o preparo das amostras para as leituras é mais trabalhoso (KNADEL et al., 2017). Contudo,
os modelos LIBS construidos por Knadel et al. (2017) para quantificaciao de parametros fisicos
do solo obtiveram desempenho igual ou superior aos modelos Vis-NIR. Isso indica o potencial
da técnica para andlises em alguns campos das ciéncias do solo e a necessidade de mais estudos

para avaliar seu potencial em outros campos, como o conduzido neste trabalho.
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6 CONCLUSAO

Existe influéncia da umidade e do tamanho das particulas do solo na qualidade dos
modelos de predicdo. Logo, o tratamento mais indicado para as amostras visando melhores
desempenhos preditivos para P e K disponiveis no solo € secagem a 105°C e peneiramento a
0,25 mm. Para o N, o tratamento com secagem das amostras a 105°C com uso de peneira de
2 mm mostrou-se mais indicado.

Apesar da literatura apontar a inviabilidade da espectroscopia Vis-NIR e MIR para
quantificacdo de P e K disponiveis no solo, fica evidente que, através de correlacdes desses
elementos com parametros primdrios do solo, com resposta nessa faixa espectral, é possivel
predizer teores disponiveis de P e K.

A espectroscopia Vis-NIR € superior a MIR para quantificar teores de NPK no solo,
contrariando vdrios resultados encontrados na literatura.

Os resultados do presente trabalho apontam a limitagdo da espectroscopia LIBS

para predicao de teores disponiveis de K no solo.
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Apéndice 1 — PLANEJAMENTO EXPERIMENTAL PARA DEFINIR A CONFIGURACAO DO
APARELHO LIBS

Tabela 11. Delineamento do experimento fatorial composto central 23

Fatores
Experimento Ganho MCP  Tempo de atraso (us) Tempo de integracio (us)
1 50 1,5 0,5
2 100 1,5 0,5
3 50 2,5 0,5
4 100 2,5 0,5
5 50 1,5 1,5
6 100 1,5 1,5
7 50 2,5 1,5
8 100 2,5 1,5
PC1 75 2,0 1,0
PC2 75 2,0 1,0
PC3 75 2,0 1,0
PC4 75 2,0 1,0

PC = ponto central

Tabela 12. Efeitos calculados para os fatores ganho MCP(1), tempo de atraso (2) e tempo de
integracdo(3) em fun¢do do tamanho das malhas das peneiras utilizadas. Teste t a 95%

2mm 0,71mm 0,25mm

Fatores  Efeitos  Testet  Efeitos Testet  Efeitos  Testet
Ymed. 103,67 ] 131,17 S 129,67 S
1 133,96 ] 175,73 S 139,90 S
2 -36,44 ns 16,65 ns -19,80 ns
3 79,76 ] 192,22 S 180,91 S
1x2 -55,93 ns -41,16 ns -28,71 ns
1x3 62,11 ns 114,04 S 95,58 S
2x3 15,47 ns 11,70 ns -20,47 ns
1x2x3 -15,51 ns -45,13 ns -58,54 ns

ns = ndo significativo a 95% de confianca

s = significativo a 95% de confianga



Apéndice 2 — AJUSTE DOS MODELOS VIS-NIR PARA NPK

Figura 12. Validagdo cruzada para o N em funcdo dos tratamentos utilizados para preparo das

amostras
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Figura 13. Validagdo cruzada para o K em func¢ado dos tratamentos utilizado para preparo das amostras
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Figura 14. Validagdo cruzada para o P em fun¢do dos tratamentos utilizados para preparo das amostras
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Figura 15. Residuos dos modelos do N indicados pela validacdo cruzada em fungdo das formas de preparo das amostras

Validagao Cruzada (2Zmm - 45°C)
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Figura 16. Residuos dos modelos do K indicados pela valida¢do cruzada em fun¢@o das formas de preparo das amostras

Validagao Cruzada (2mm - 45°C)
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Figura 17. Residuos dos modelos do P indicados pela validacio cruzada em funcio das formas de preparo das amostras

Validagao Cruzada (2mm - 45°C)
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Figura 18. Validagdo externa dos modelos para N, em funcdo da forma de preparo das amostras

(2mm - 45°C)
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Figura 19. Validacgado externa dos modelos para K, em func@o da forma de preparo das amostras
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Figura 20. Validagdo externa dos modelos para P, em funcdo da forma de preparo das amostras

(2mm - 45°C)
4 n=30
600 R2=0.77
RFIO =273
RMSEP = 68.10
PC=T
E 400
£
£ 2001
o
O -
0 100 200 300 400
P observado (mg.dm-*)
(0,71mm - 45°C)
o00{ 13,
RPIQ =2.70
RMSEP = 63.48 °
o PC=9 “
% 400 1
£
£ 2001
o
01 .

500

200 300 400 500

P observado (mg.dm-®)

(0,25mm - 45°C)

600 +

=y

=]

=
1

2001

P predito (mg.dm-7)

N =30
R*=10.58

RPIQ =121
RMSEP = 2742
PC=8§

200 300 500

P observado (mg.dm-*)

0 100 400

(2mm - 105°C)

600 -2
R =10.81
RPIQ = 1.71 o
— RMSEP =71.20
A PC=4
S 4001
E
& 200-
0 100 200 300 400 500
P observado (mg.dm-)
(0,71mm - 105°C)
600 MN-20
R*=0.86
RPIQ = 3.31
RMSEP = 67.14
i PC=3 o
£ 4001
£
5 200 1
o
0 -
0 100 200 300 400 500
P observado (mg.dm-%)
(0,25mm - 105°C)
4 n=30
600 R*=10.90
RPIC = 4.16
RMSEP = 52.88 °
i PC=3 @
£ 400
£
£ 2001
o
04 -

200 300 400 500

P observado (mg.dm-®)

0 100



72

Figura 21. Residuos dos modelos do N e K indicados pela validacdo externa em func¢do das formas de preparo das amostras
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Figura 22. Residuos dos modelos do P indicados pela validagdo externa em funcdo das formas de

preparo das amostras
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Apéndice 3 — CORRELACAO MEDIA DAS VARIAVEIS UTILIZADAS NA CONSTRUCAO DOS MODELOS VIS-NIR E MIR COM 0S ANALITOS NPK

Figura 23. Correlagdo média das varidveis utilizadas na constru¢cdo dos modelos de treinamento nas regides Vis-NIR e MIR do espectro com os analitos N, P e
K
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Apéndice 4 — AJUSTE DOS MODELOS MIR PARA NPK

Figura 24. Validagdo cruzada para o N em funcdo dos tratamentos utilizados para preparo das

amostras
(2mm - 45°C)
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Figura 25. Validagao cruzada para o K em func¢do dos tratamentos utilizados para preparo das amostras
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Figura 26. Validagdo cruzada para o P em fun¢do dos tratamentos utilizados para preparo das amostras

(2mm - 45°C)
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Figura 27. Residuos dos modelos do N indicados pela validacdo cruzada em fungdo das formas de preparo das amostras
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Figura 28. Residuos dos modelos do K indicados pela validacdo cruzada em fungdo das formas de preparo das amostras
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Figura 29. Residuos dos modelos do P indicados pela validacdo cruzada em funcio das formas de preparo das amostras

Validagao Cruzada (2mm - 105°C)
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Figura 30. Validagdo externa dos modelos para N, em funcdo da forma de preparo das amostras
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Figura 31. Validagdo externa dos modelos para K, em funcdo da forma de preparo das amostras
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Figura 32. Validagdo externa dos modelos para P, em funcdo da forma de preparo das amostras
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Figura 33. Residuos dos modelos do N e K indicados pela validacdo externa em funcdo das formas de preparo das amostras
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Figura 34. Residuos dos modelos do P indicados pela validagdo externa em funcdo das formas de

preparo das amostras
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