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multivariada na determinag&do de atributos de fertilidade de solos em uma
topossequéncia derivada do basalto. 2020. 172 f. Tese (Doutorado em Fisica) —
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RESUMO

A fluorescéncia de raios X (XRF) combinada com calibracdo multivariada é uma das
metodologias que tem sido propostas para analise dos atributos de fertilidade do
solo de forma rapida, barata e com baixo impacto ambiental. No entanto, a maioria
dos estudos relatados na literatura utilizam dados de concentracfes elementares
determinados pela técnica, o que pode causar a perda de informacdes Uteis contidas
em seus espectros. Além disso, em alguns casos, essas concentracdes elementares
podem né&o ser acuradas. Nesse sentido, 0 uso de dados espectrais de XRF pode
ser mais adequado no desenvolvimento de modelos de calibracdo multivariada para
determinacdo de parametros do solo. No entanto, nem todas as variaveis do
espectro contribuem para a modelagem do parametro de interesse. Além disso,
ainda nao existe um procedimento bem estabelecido para o pré-processamento
desses dados. Portanto, o objetivo desse estudo foi desenvolver modelos de
regressao por minimos quadrados parciais (PLSR) com dados espectrais de EDXRF
sob duas condi¢des de medidas (com 15 kV e 50 kV no tubo) para determinacao de
carbono organico total (COT), fésforo disponivel (Pdisp), calcio trocavel (Ca?*),
magnésio trocavel (Mg?*), potassio trocavel (K*), soma de bases trocaveis (SB),
capacidade de troca cationica total (CTC), saturacdo por bases (V%), pH e acidez
potencial (H*+AI**) em solos de uma topossequéncia derivada do basalto. Buscou-se
avaliar o uso de diferentes técnicas de pré-processamento e métodos de selecao de
variaveis com o objetivo de melhorar a capacidade preditiva dos modelos verificando
as faixas espectrais que mais contribuiram para a determinacao de cada parametro.
Além disso, para verificar a eficiéncia dos modelos, foram avaliadas algumas figuras
de mérito. Os resultados demonstraram que o uso de 15 kV no tubo foi a melhor
condicdo de medida para todos os atributos avaliados, com excecédo do pH. Além
disso, o uso do escalamento de Pareto como pré-processamento gerou oS menores
erros de previsao para praticamente todos os parametros. Em geral, os métodos de
selecdo de variaveis resultaram em uma melhora na capacidade preditiva dos
modelos de calibragdo, contribuindo para identificar as regides espectrais que mais
influenciaram na modelagem de cada atributo e a analise das figuras de mérito foi
essencial para demonstrar a viabilidade da metodologia. Somente o COT, Ca?* e SB
apresentaram modelos preditivos considerados bons, Mg?*, CTC e V%
apresentaram modelos preditivos considerados razoaveis e os demais atributos
apresentaram modelos fracos. Por fim, estes resultados contribuem para o
estabelecimento de uma abordagem no tratamento de dados espectrais de EDXRF
para calibragcdo multivariada, bem como para uma melhor interpretacdo das
variaveis que influenciam na modelagem dos atributos de fertilidade do solo.

Palavras-chave: EDXRF. Calibracdo multivariada. Pré-processamento. Selecdo de
variaveis. Solos.



DOS SANTOS, Felipe Rodrigues. Use of X-ray fluorescence and multivariate
analysis to determine soil fertility attributes in a toposequence derived from
basalt. 2020. 172 p. Thesis (PhD in Physics) — State University of Londrina,
Londrina, 2020.

ABSTRACT

X-ray fluorescence (XRF) combined with multivariate calibration is one of the
methodologies that has been proposed for soil fertility analysis in a fast, cost effective
and environmental friendly manner. However, most of studies reported in the
literature have been limited to the use of elemental data determined by XRF, which
may cause loss of useful information contained in their spectra. Also, in some cases,
these elemental data might not be accurate. In this sense, the use of XRF spectral
data may be more appropriate in the development of multivariate calibration models
for soil parameters determination. However, not all variables in the spectrum
contribute to the parameter of interest modeling. In addition, there is no well-
established approach for the pre-processing of soil XRF spectra data for multivariate
calibration. Therefore, the objective of this study was to develop multivariate
calibration models using partial least square regression (PLSR) with EDXRF spectral
data under two measurement conditions (with 15 and 50 kV at tube) to determine
total organica carbon (COT), available phosphorus (Pdisp), €xchangeable calcium
(Ca?*), exchangeable magnesium (Mg?*), exchangeable potassium (K*), sum of
exchangeable bases (SB), total cation exchange capacity (CTC), base saturation
percentage (V%), pH, and potential acidity (H*+AI**) in a toposequence derived from
basalt. It was evaluated the use of different pre-processing techniques and variable
selection methods, aiming to improve the predictive ability of the models and to
interpret the spectral ranges that most contributed to the determination of each
attribute. Also, to verify the models efficiency, some figures of merit were evaluated.
The results showed that the use of 15 kV at tube was the best measurement
condition for all evaluated attributes, except for pH. Moreover, the use of Pareto
scaling as pre-processing generated the smallest predictive errors for almost all
parameters. In general, the variable selection methods resulted in an improvement in
the calibration models predictive ability, contributing to identify the spectral regions
that most influenced the modeling of each attribute. The analysis of the figures of
merit was essential to demonstrate the viability of the methodology. Only COT, Ca?*,
and SB presented predictive models considered good, Mg?*, CTC, and V%
presented predictive models considered reasonable, and the other attributes
presented fair models. Finally, these results contribute toward the establishment of
an approach for soil EDXRF spectra data treatment for multivariate calibration as well
as for a better interpretation of the EDXRF variables that influence the soil fertility
attributes modeling.

Keywords: EDXRF. Multivariate calibration. Pré-processing. Variable selection.
Sails.
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1.INTRODUCAO

Atualmente, estima-se que a populacdo mundial é de 7,6 bilhdes de
pessoas, com expectativa de chegar a 9,8 bilhdbes em 2050 (UN-DESA
POPULATION DIVISION, 2017). Com esse crescimento populacional, a demanda
por alimentos, energia e demais produtos oriundos da agricultura tem aumentado.
Diante desse contexto, a producdo agricola precisa ser otimizada, visando a
sustentabilidade e a seguranga alimentar.

A producédo agricola depende, entre outros fatores, da
disponibilidade equilibrada dos nutrientes do solo. Portanto, a analise peridédica dos
atributos de fertilidade do solo é essencial para avaliacdo e monitoramento de suas
condi¢Bes quimicas e fisicas, indicando a necessidade de técnicas de fertilizacéo,
calagem e conservacéo (DEMATTE et al., 2019a).

Tradicionalmente, essas andlises sdo realizadas em laboratorios
através de extracdes acidas ou basicas, usando técnicas que, embora acuradas,
exigem preparacdo das amostras, sdo destrutivas, morosas, utilizam reagentes e
geram residuos (WAISER et al., 2007).

Anualmente, milhdes de analises de diversos atributos relacionados
a quimica, fertilidade e classificacdo do solo séo realizadas no Brasil (DE SOUZA et
al., 2016). Com o desenvolvimento da agricultura de precisdo, a demanda por essas
andlises tem se tornado ainda maior (DEMATTE et al., 2017). No entanto, com base
nos métodos convencionais, realizar analises em um grande numero de amostras
requer mais recursos financeiros, tempo e reagentes quimicos que geram residuos.

Algumas analises, por exemplo, podem levar de 3 a 15 dias para
ficarem prontas, o que ndo € adequado considerando a velocidade exigida na
agricultura de precisdo. Além disso, deve-se levar em conta o volume de
substancias quimicas utilizadas nessas analises. De acordo com Dematté et al.
(2019b), somente para andlise de matéria organica (MO) estima-se um consumo
global de 3 milhdes de litros de &cido sulfurico e 840 toneladas de dicromato e
sulfato ferroso amoniacal. Além do custo dessas analises, existe a questdo
ambiental envolvida na destinacdo correta dos residuos gerados.

Assim, o desenvolvimento de novos métodos para analise de solos
baseados na quimica verde, nos quais agricultores e laboratérios aumentem o

namero de analises de forma rapida e eficiente, vem tornando-se uma prioridade nas
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Gltimas décadas. Dessa forma, muitos pesquisadores vém explorando o uso de
métodos espectroscopicos associados a analise multivariada para determinar
diversos atributos do solo (SORIANO-DISLA et al., 2014; VILLAS-BOAS et al., 2019;
WEINDORF; BAKR; ZHU, 2014), com destaque para a espectroscopia no
infravermelho proximo e visivel (Vis-NIR, do inglés Visible and Near Infrared
Spectroscopy), a qual tem se mostrado bastante eficiente para a determinacdo de
diversas propriedades do solo, como teor de argila, matéria organica e composi¢ao
mineralogica (SORIANO-DISLA et al., 2014). No entanto, o numero de estudos que
reportam a aplicabilidade dessa técnica na determinacdo de cétions trocaveis e
composicéo quimica do solo é bem menor (DEMATTE et al., 2017). De acordo com
Stenberg et al. (2010) os modelos utilizando dados espectrais de Vis-NIR ainda néo
atingiram niveis de acuracia 6timos para determinacdo dos cations trocaveis devido
a fraca relacdo com as bandas de absorcao caracteristicas.

Visando avancar neste tema, a fluorescéncia de raios X por
dispersdo em energia (EDXRF, do inglés Energy Dispersive X-Ray Fluorescence)
combinada com andlise multivariada tem surgido como uma possibilidade viavel na
determinacao dos atributos do solo, a qual pode tornar-se uma técnica promissora
para avaliacdo destes parametros de forma rapida, sem uso de reagentes e geragao
de residuos com a vantagem de possibilitar a determinacdo simultanea da
concentracéo elementar (DOS SANTOS et al., 2020; KANIU et al., 2012; MORONA
et al.,, 2017; SHARMA et al., 2015; SILVA et al., 2017; TAVARES et al., 2020b; ZHU;
WEINDORF; ZHANG, 2011). Além disso, alguns estudos tém mostrado que a fuséo
de dados de EDXRF com Vis-NIR pode melhorar de forma consideravel a
capacidade preditiva dos atributos de fertilidade do solo em modelos de calibracao
multivariada (BENEDET et al., 2020a; COMINO et al., 2018; O'ROURKE et al., 2016;
WAN et al., 2020; WANG et al., 2015a).

A EDXRF é uma técnica analitica multielementar frequentemente
empregada na analise qualitativa e quantitativa de uma grande variedade de
amostras (BYERS; MCHENRY; GRUNDL, 2019; KHUDER et al., 2010; LEMIERE,
2018; MARGUI; QUERALT; HIDALGO, 2009; ROUILLON; TAYLOR, 2016;
SCIUTTO et al., 2012). Devido a sua habilidade em identificar e quantificar espécies
inorganicas, de forma rapida, simples, com baixo custo operacional, necessitar de
minima e as vezes nenhuma preparacdo de amostra e, principalmente, por ser, em

geral, uma técnica ndo destrutiva, a EDXRF tornou-se bastante disseminada
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(JENKINS, 1988). Ela é aplicavel a uma extensa faixa de concentracdo e possui
exatiddo analitica adequada. No entanto, a determinacdo de elementos com Z < 18
é afetada pelo baixo rendimento de fluorescéncia. Além disso, varios outros fatores
ainda sdo um desafio para analise de solo por EDXRF, como efeitos fisicos de
matriz (teor de umidade, tamanho das particulas e condi¢cdes da superficie) e efeitos
quimicos de matriz (causados pela absorcdo ou intensificacdo do sinal de emisséo
do elemento de interesse por elementos que constituem a matriz amostral)
(MARGUI: QUERALT; HIDALGO, 2009).

Como discutido anteriormente, a determinacdo de atributos de
fertilidade do solo por meio de métodos espectroscépicos combinados com
calibragdo multivariada tem se mostrado promissora e inovadora. No entanto, a
maioria dos estudos que relatam a combinacdo de dados de EDXRF com andlise
multivariada se limitam ao uso das concentracdes elementares, as quais, devido a
complexidade da correcao do efeito matriz para amostras de solo, em alguns casos
podem n&o ser acuradas, conduzindo a interpretacdes erradas e falta de robustez
nos modelos. Além disso, o uso de dados elementares pode causar a perda de
informacBes Uteis contidas nos espectros, como efeitos de espalhamento, cuja
contribuicdo para caracterizacdo de amostras organicas complexas tem se mostrado
importante, como demonstrado por diversos autores (AIDENE et al.,, 2020;
BORTOLETO; BORGES; BUENO, 2007; DE ALMEIDA et al., 2020; MELQUIADES
et al.,, 2012; BUENO et al., 2005; VERBI; PEREIRA-FILHO; BUENO, 2005). Nesse
sentido, o uso de dados espectrais de EDXRF pode ser mais adequado no
desenvolvimento de modelos de calibracdo multivariada para determinacdo de
parametros do solo.

No entanto, ainda n&do existe um procedimento bem estabelecido
para o pré-processamento dos dados espectrais de EDXRF para calibracédo
multivariada. Além disso, nem todas as variaveis do espectro contribuem para a
modelagem dos parametros de interesse. Nesse contexto, o uso de métodos de
selecdo de variaveis pode melhorar a previsdo dos modelos, permitindo uma
interpretacdo mais simples da contribuicdo das varidveis (ANDERSEN; BRO, 2010;
DOS SANTOS et al., 2020; WANG et al., 2018).

Portanto, o objetivo geral desse estudo foi desenvolver modelos de
calibragcdo multivariada utilizando regresséo por minimos quadrados parciais (PLSR,

do inglés Partial Least Square Regression) com dados espectrais de EDXRF sob
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duas condicbes de medidas para determinacdo de diversos atributos de fertilidade
de solos de uma topossequéncia localizada na regido norte do estado do Parana.
Especificamente, buscou-se avaliar o uso de diferentes técnicas de pré-
processamento e métodos de selecdo de varidveis nos dados espectrais de EDXRF
com o objetivo de melhorar a capacidade preditiva dos modelos verificando as faixas
espectrais que mais contribuiram para a determinacdo de cada atributo. Além disso,
para verificar a eficiéncia dos modelos, foram avaliadas algumas figuras de mérito

como linearidade, precisdo, robustez, sensibilidade e limites de detecgao.
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2.0BJETIVOS

2.1 OBJETIVO GERAL

Desenvolver modelos de calibragdo multivariada utilizando dados espectrais de
EDXRF para determinacdo de carbono organico total (COT), fosforo disponivel
(Pdisp), célcio trocavel (Ca?*), magnésio trocavel (Mg?*), potassio trocavel (K*), soma
de bases trocaveis (SB), capacidade de troca catibnica total (CTC), saturacao por
bases (V%), pH e acidez potencial (H*+AI**) em solos de uma topossequéncia

derivada do basalto, localizado no municipio de Cambé-PR.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

» Determinar os atributos de fertilidade do solo pelos métodos convencionais;

+ Calibrar e validar um sistema de bancada de EDXRF para determinar os
teores totais de Al, Si, P, S, Ca, K, Mn, Fe, Cu e Zn em solos agricolas;

* Realizar analise exploratéria com os dados dos atributos de fertilidade do
solo, dados de concentracbes elementares e dados espectrais de EDXRF;

* Construir modelos de calibragdo multivariada utilizando PLSR para
determinacao dos atributos de fertilidade do solo;

» Verificar a influéncia das condic6es de medidas por EDXRF nos modelos de
calibracdo multivariada;

* Avaliar o uso de diferentes técnicas de pré-processamento e métodos de
selecdo de variaveis nos dados espectrais de EDXRF;

» Verificar as regides espectrais com maior contribuicdo na construcao dos
modelos;

* Realizar a validagéo analitica avaliando as figuras de mérito dos modelos de

calibracdo multivariada.
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3 REVISAO DA LITERATURA

A demanda por informacdes do estado nutricional de solos agricolas
de forma répida, barata e com baixo impacto ambiental vem crescendo nos ultimos
anos. Dessa forma, o desenvolvimento de métodos mais rapidos que atendam os
principios da quimica verde, tem se tornado uma prioridade.

Nas Uultimas décadas, novas técnicas e conceitos, envolvendo
métodos espectroscopicos e andlise multivariada, tém sido desenvolvidos. Estas
novas técnicas sado promissoras e muitas delas bem sucedidas na previsdo das
propriedades do solo. Por exemplo, a espectroscopia do visivel e infravermelho
préximo (Vis-NIR) juntamente com a calibracdo multivariada tem sido relatada como
uma ferramenta eficaz para medir uma variedade de propriedades do solo, incluindo
mineralogia (SERBIN et al., 2009; VISCARRA ROSSEL et al., 2009a), textura
(BRICKLEMYER; BROWN, 2010; BROWN, 2007; DE SANTANA; DE SOUZA;
POPPI, 2018; HOBLEY; PRATER, 2019; VISCARRA ROSSEL et al., 2009b)
carbono organico total (BELTRAME et al., 2016; DEMATTE et al., 2019b; GE et al.,
2011; MORGAN et al., 2009; SANKEY et al., 2008; SITHOLE; NCAMA; MAGWAZA,
2018; STEVENS et al., 2013; TERRA; VISCARRA ROSSEL; DEMATTE, 2019;
VOHLAND et al., 2011), cor (RAMOS et al., 2020; ROSSEL; CHEN, 2011;
VISCARRA ROSSEL et al., 2009b), macronutrientes (DEMATTE et al., 2019a,
2019b; MALMIR et al.,, 2019; MUNNAF; NAWAR; MOUAZEN, 2019; TERRA,
DEMATTE; VISCARRA ROSSEL, 2015; WANG et al., 2015b) e demais indicadores
de fertilidade do solo (DE SANTANA; DE SOUZA; POPPI, 2018; DEMATTE et al.,
2019a, 2019b; MUNNAF; NAWAR; MOUAZEN, 2019; TERRA; DEMATTE;
VISCARRA ROSSEL, 2015; VOHLAND et al., 2014; WANG et al., 2015b).

Recentemente, alguns estudos tém reportado o uso de fluorescéncia
de raios X (XRF) combinado com andlise multivariada como uma possibilidade viavel
na previsao de propriedades do solo.

Zhu; Weindorf & Zhang (2011) desenvolveram modelos de
regressao linear maltipla (MLR, do inglés Multiple Linear Regression) com selecao
de variaveis por backward elimination para determinacdo da textura (teores de
argila, areia e silte) do solo utilizando dados de concentracéo de 15 elementos (K,
Ca, Ti, Cr, Mn, Fe, Co, Cu, Zn, As, Rb, Sr, Zr, Ba, and Pb) determinados por um
equipamento portatil de fluorescéncia de raios X (pXRF). Este estudo foi realizado
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com 426 amostras de solo coletadas no estado da Louisiana, EUA e 157 amostras
de solo coletadas na regido do vulcdo Capulin no Novo México, EUA. Os resultados
de validacdo externa demonstraram bom desempenho dos modelos com coeficiente
de determinacéo (R?) de 0,975, 0,854 e 0,682 para argila, areia e silte da Louisiana e
R2 de 0,876, 0,891 e 0,875 para argila, areia e silte de Capulin.

Kaniu et al. (2012) realizaram um dos primeiros estudos
demonstrando o uso de EDXRF para determinacdo de macronutrientes
biodisponiveis em solo. Nesse estudo foram determinados 5 macronutrientes
biodisponiveis em solos (C, N, Na, Mg e P) utilizado regressdo por minimos
guadrados parciais (PLSR) e redes neurais artificiais (ANN) com dados espectrais do
espalhamento Compton. Para tal, os autores utilizaram 66 amostras de Latossolo
coletadas na regido leste (Katumani) e oeste (Kitale) do Quénia. O método de ANN
apresentou desempenho melhor que o PLSR somente para a modelagem de Mg. A
validacdo externa apresentou altos valores de R2 para todos os parametros. Além
disso, o teste one-way ANOVA, em um nivel de confianca de 95%, indicou que ndo
houve diferenca significativa entre os teores dos macronutrientes de referéncia e
previstos pelos modelos PLSR e ANN.

Sharma et al. (2014) desenvolveram modelos de MLR para
determinar o pH de solos agricolas utilizando dados elementares determinados por
pXRF. Para esse estudo foram coletados dois conjunto de dados: um denominado
Dataset A, que consiste de 100 amostras coletadas em diversos estados dos EUA, e
outro denominado Dataset B, contendo 639 amostras coletadas no estado da
Louisiana, EUA. Para o Dataset A, o modelo MLR foi construido com os teores de
Al, Si, Mn, Fe, K, Ca e Zn, gerando um R? de previsdo de 0,57. Para o Dataset B,
foram utilizados dados de concentracdo de 15 elementos (K, Ca, Ti, Cr, Mn, Fe, Co,
Cu, Zn, As, Rb, Sr, Zr, Ba e Pb) gerando um R2 de previsao de 0,77.

Em outro estudo, Sharma et al. (2015) construiram modelos de MLR
usando dados de concentracdes de pXRF para analise da CTC de solos agricolas.
Para isso foram empregadas 450 amostras de solo coletadas no Nebraska e na
Califérnia, EUA. Foram utilizados os dados dos teores de Ca, Ti, V, Cr, Fe, Cu, Sre
Zr para construgcao dos modelos de MLR, o que gerou um R? de 0,908.

Morona et al. (2017) determinaram os teores de matéria organica
(MO) e carbono organico total (COT) em solos agricolas de 27 municipios do estado

do Parana e discriminaram a sua proveniéncia utilizando dados espectrais de



23

EDXRF combinados com regressao por minimos quadrados parciais e analise de
componentes principais. Para construcdo dos modelos de calibracdo multivariada foi
utilizado a regido de espalhamento do espectro, gerando um R? de 0,60 e razdo de
desempenho de desvio (RPD) de 1,5 para validacdo externa do COT e R? de 0,82 e
RPD=2,5 para validacdo cruzada da MO. Além disso, nesse estudo os autores
determinaram outras figuras de mérito como o inverso da sensibilidade analitica,
limites de deteccao e quantificacéo.

Silva et al. (2017) construiram modelos de MLR e floresta aleatéria
(RF, do inglés Random Forest) para determinar diversas propriedades do solo (pH,
K*, Ca?*, Mg?*, Al**, P-remanescente, MO, CTC e V%) utilizando dados elementares
de pXRF. Este estudo foi realizado em uma propriedade rural no municipio de
Campos Altos — MG. Os resultados demonstraram que o melhor desempenho foi
obtido na modelagem com RF, apresentando R2 de 0,88, 0,39, 0,95, 0,71, 0,86,
0,76, 0,60, 0,38 e 0,95 para previsdo do pH, K*, Ca?*, Mg?*, AI**, P-remanescente,
MO, CTC e V%, respectivamente. O Ca foi a variavel mais importante para
modelagem de todos os parametros, exceto para a MO e CTC, que tiveram como
variavel mais importante o P e o Si, respectivamente.

Rawal et al. (2019) avaliaram o uso de quatro modelos de calibracéo
multivariada (Modelo aditivo generalizado (GAM), regresséo linear multipla (MLR),
floresta aleatéria (RF) e arvore de regressao (RT)) para determinar a saturagéo por
bases (V%) e a capacidade de troca catidnica (CTC) em solos agricolas de seis
estados dos EUA. Para isso foram utilizados dados elementares de Mg, K e Ca
medidos por pXRF. Em geral, os modelos ndo apresentaram um desempenho
satisfatorio. O melhor modelo para V% foi com RT que gerou um R2 de validagéo de
0,68 e 0 melhor modelo para CTC foi utilizando GAM que gerou R? de validacao
igual a 0,69. Nesse caso, a razdo de desempenho de desvio (RPD) para ambos o0s
modelos foi 1,8 e a razdo de desempenho interquartil (RPIQ) foi 2,0 e 2,7 para 0 V%
e CTC, respectivamente.

Silva et al. (2020) construiram modelos de regressdo por meio de
modelo linear generalizado (GLM), maquina de vetor de suporte (SVM) e floresta
aleatéria (RF) com dados elementares de pXRF para determinar a textura de uma
ampla variedade de solos do Brasil (1565 amostras coletadas nos horizontes
superficiais e sub-superficiais nos estados de MG, SP, ES, RJ, BA, PE e SC). Foram

construidos modelos para os horizontes superficiais e sub-superficiais de forma
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separada e combinada. Os modelos SVM e RF apresentaram resultados preditivos
melhores do que os modelos GLM, nos quais, com o0 conjunto de dados dos
horizontes combinado, o R? do modelo RF foi igual a 0,73 para a previsdo do teor de
areia e 0 R2 dos modelos SVM foram iguais a 0,72 e 0,84 para previsdo dos teores
de silte e argila, respectivamente.

Teixeira et al. (2020) utilizaram dados elementares de pXRF com
trés algoritmos (Cubist, RF e MLR) pra prever o pH, SB, V%, CTC e saturacéo por Al
de uma ampla variedade de solos do Brasil. Foram utilizadas 2017 amostras de solo
coletadas nos horizontes superficiais (682 amostras) e sub-superficiais (1335
amostras) de sete estados brasileiros (MG, SP, ES, RJ, BA, PE e SC). No geral, os
melhores resultados foram atingidos pelo método Cubist seguido por RF, onde o
RPD variou de 1,5a 1,6 parao pH; de 1,4 a 2,6 para SB; de 1,5a 1,7 para CTC; de
1,4 a 2,3 para V% e de 1,6 a 2,0 para saturacao por Al. Nesse estudo, os autores
também demonstram que o Ca foi a variavel mais importante na modelagem de
todos os parametros.

Andrade et al. (2020) utilizaram dados elementares de pXRF para
desenvolver modelos de GLM e RF para prever os macronutrientes (AI**, Ca?*, Mg*?,
K* e P disponivel) de solos da Planicie costeira do ES e BA, bem como avaliar a
influéncia da mineralogia e do manejo do solo na sua composicdo elementar. Os
resultados demonstram que a mineralogia do solo teve influéncia principalmente na
composicao do Al. Por outro lado, o0 manejo do solo influenciou na composicéo do
Ca e K. Os melhores resultados foram atingidos utilizando RF, sendo que o RPD
ficou entre 1,4 e 2,0 para o Ca?*, Mg*? e K*. No entanto, para o Al** e P disponivel os
modelos ndo apresentaram desempenho satisfatério, com RPD entre 0,5 e 1,5. Os
autores identificaram que as variaveis mais importantes para modelagem do Ca?*, K*
e P disponivel foram seus respectivos teores determinados por pXRF. Além disso,
eles argumentaram que o fraco desempenho dos modelos para Al** e P disponivel
foi devido a forte influéncia da mineralogia sobre o Al** e aos baixos teores de P
disponivel nos solos em estudo.

TAVARES et al. (2020a) avaliaram o desempenho de um
equipamento de pXRF operado em duas condi¢cdes de medidas (utilizando 15 kV no
tubo e corrente de 23 pA e com 35 kV no tubo e corrente de 7 pA) para prever
alguns atributos de fertilidade do solo (teor de argila, MO, CTC, pH, V% e

macronutrientes trocaveis (P, K, Ca e Mg)). Foram construidos modelos MLR
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utilizando as intensidades das linhas de emisséo de diferentes elementos (Al, Si, K,
Ca, Ti, Mn, Fe, Ni e Cu) bem como as intensidades dos picos de espalhamento.
Para isso, utilizou-se 102 amostras coletadas em dois campos agricolas (em
Piracicaba — SP e Campo Novo do Parecis — MT). Os resultados demonstraram que
apesar da configuracdo no tubo de raio X afetar a intensidade das linhas de
emissdo, ndo houve diferenca significativa na acuracia dos modelos MLR. Além
disso, os modelos apresentaram desempenho satisfatério para todos os parametros
avaliados, com excecédo do pH e P trocével.

Em outro estudo, Tavares et al. (2020b) avaliaram o uso da
normalizacdo Compton em dados de intensidade de pXRF para determinar os teores
de argila, CTC, Ca e K trocavel de dois campos agricolas (Piracicaba — SP e Campo
Novo do Parecis — MT). Nesse estudo, foram construidos modelos MLR e PLSR. Os
resultados demonstram que o uso da normalizagdo Compton melhorou a capacidade
preditiva dos modelos, reduzindo o valor de RMSEP de 7 a 27%. Além disso, 0s
autores demonstraram que a normalizagdo Compton foi eficiente para mitigar o
efeito matriz devido a heterogeneidade das amostras dos diferentes campos de
coleta.

Além desses estudos relatados, o uso de dados de EDXRF tem sido
atil para avaliacdo de diversas outras propriedades de interesse agricola, como
avaliagdo da salinidade (SWANHART et al., 2014, WEINDORF et al., 2018),
intemperismo e pedogénese (MANCINI et al., 2019a, 2019b; SILVA et al., 2018;
STOCKMANN et al., 2016), proveniéncia de sedimentos (DE CASTILHOS et al.,
2015; MELQUIADES et al., 2019), classificacdo do uso e tipo do solo (BENEDET et
al., 2020b; CHAKRABORTY et al.,, 2019; MELQUIADES; ANDREONI; THOMAZ,
2013), entre outros.

Vale a pena ressaltar, que além das técnicas de Vis-NIR e EDXRF, a
técnica de espectroscopia de emissdo Optica com plasma induzido por laser (LIBS,
do inglés Laser Induced Breakdown Spectroscopy) também tem se mostrado
eficiente na determinacdo de diversos atributos do solo (FERREIRA et al., 2015;
GOUEGUEL et al., 2019; HE et al., 2018; SENESI; SENESI, 2016; VILLAS-BOAS et
al., 2016; Xu et al., 2019).

De forma geral, esses estudos relatados na literatura mostram o
potencial da técnica de EDXRF combinada com a analise multivariada na previsao

das propriedades do solo. No entanto, a maioria dos estudos citados se limita ao uso
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de dados de concentracbes elementares determinadas por XRF usando rotinas
guantitativas desenvolvidas pelos fabricantes dos equipamentos, as quais em alguns
casos ndo sdo acuradas e ndo levam em conta os efeitos de espalhamento. Além
disso, sempre que um procedimento analitico é proposto ou desenvolvido, €
necessario investigar se o método apresenta um desempenho adequado para as
condicbes em que serd aplicado. Poucos estudos determinam figuras de meérito
como precisdo, sensibilidade, robustez, limite de deteccdo e linearidade para
modelos multivariados usando dados de EDXRF. Do mesmo modo, € pouco
explorada a influéncia dos pré-processamentos nos dados, da selecdo de variaveis e
das condicbes de medidas de EDXRF em modelos de calibragdo multivariada.
Sendo assim, uma das propostas deste estudo é preencher esta lacuna e realizar
um procedimento cauteloso de validagéo.
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4 FUNDAMENTACAO TEORICA
4.1 FUNDAMENTOS DA FLUORESCENCIA DE RAIOS X
4.1.1 Producao de Raios X

Os raios X compreendem uma forma de radiacdo eletromagnética de
pequeno comprimento de onda. Sua descoberta ocorreu acidentalmente em 1895
pelo fisico alemdo Wilhelm Conrad Rontgen. Hoje, sabe-se que os raios X tém
origem em dois processos fisicos que ocorrem em nivel atbmico: Bremsstrahlung e
raios X caracteristicos (JENKINS, 1988).

O Bremsstrahlung (do alem&@o que significa desaceleracdo da
radiacdo) ocorre na interacdo de elétrons com o campo elétrico dos atomos de um
material alvo em tubos de raios X. Nesse processo de interacéo os elétrons perdem
parte de sua energia cinética, a qual é convertida em fotons de raios X. Como
consequéncia disso, € emitido um espectro continuo de radiacdo eletromagnética,
gue esta diretamente associado com a alta tensdo aplicada ao tubo (EISBERG;
RESNICK, 1979), conforme mostra a Figura 1.

Figura 1 - Espectro continuo de raios X para o alvo de tungsténio.
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Fonte: EISBERG; RESNICK, 1979.

Os raios X caracteristicos podem ser originados na interacado de
particulas carregadas ou fotons com um alvo. Isso ocorre quando particulas
carregadas ou fotons incidentes fornecem energia suficiente para arrancar 0s

elétrons das camadas mais internas do elemento alvo, deixando o atomo num
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estado altamente excitado. Ao retornar para o estado fundamental, € emitido um
conjunto de fétons com energias bem definidas, que correspondem a diferenca de
energia entre os dois orbitais envolvidos e estdo diretamente associados ao numero
atomico do elemento alvo (EISBERG; RESNICK, 1979; JENKINS, 1988).

Um aspecto interessante dos raios X caracteristicos € que as
frequéncias e comprimentos de onda das linhas variam lentamente de elemento a
elemento. Essa regularidade foi inicialmente observada por Moseley, em 1913. Ele
fez um levantamento de espectros de raios X caracteristicos para varios elementos.
O resultado que ele encontrou € que o comprimento de onda de qualquer linha do
espectro discreto decresce a medida que o niumero atbmico do alvo aumenta, ou
seja, ele encontrou uma relagéo linear entre a raiz quadrada da frequéncia dos raios
X emitidos e o numero atémico Z, conhecida como a lei de Moseley (EISBERG,;
RESNICK, 1979). Este resultado foi muito importante, pois conseguiu reformular a
tabela periédica desenvolvida por Mendeleev e foi um dos primeiros resultados
experimentais que concordava com o0 modelo atdbmico de Bohr (EISBERG;
RESNICK, 1979). Com isso, teve inicio a técnica de fluorescéncia de raios (XRF)
embora, somente a partir de 1948, a XRF tenha se consolidado com um trabalho
apresentado por Freidman & Birks (JENKINS, 1988).

4.1.2 Interacdo de Raios X com a matéria

Quando um feixe de raios X incide sobre um material, alguns de
seus fétons podem interagir com os atomos deste material, podendo originar trés
tipos de interacdo: absorcdo fotoelétrica, espalhamento coerente (ou Rayleigh) e
espalhamento incoerente (ou Compton). As probabilidades dessas interacdes
podem ser expressas pela secdo de choque de cada fendbmeno. Portanto, a
probabilidade de interacdo de um féton com um atomo por centimetro quadrado da
matéria € dada pela soma das secdes de choque por atomo dos fendmenos
predominantes, conforme Equacéo 1 (VAN GRIEKEN; MARKOWICZ, 2002).

Otot = Of + OR + Zo¢ (1)
onde o é a secdo de choque de absorcédo fotoelétrica total por &tomo, oy € a secdo

de choque para o espalhamento Rayleigh, o € a se¢do de choque para o

espalhamento Compton e Z é o numero atdmico do atomo.
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4.1.2.1 Efeito fotoelétrico

No efeito fotoelétrico, o foton incidente interage com um elétron das
camadas mais internas de um atomo. A energia do féton € completamente absorvida
pelo elétron, que é ejetado do material (EISBERG; RESNICK, 1979), conforme
Figura 2. Esse fenbmeno ocorre somente se o foton incidente tiver energia maior do
gue a energia de ligacéo do elétron ao atomo, denominado como corte de absorcao,
a qual pode ser estimada de forma semi-empirica, aplicando-se a teoria atdmica de
Bohr para o atomo de hidrogénio com algumas consideracdes sobre as experiéncias
de Moseley (NASCIMENTO FILHO, 1999). Cabe ressaltar, que apos a liberacdo do
fotoelétron, o atomo fica em um estado excitado e para desexcitacdo desse atomo

um foton de raio X caracteristico ou, em alguns casos, um elétron Auger é liberado.

Figura 2 - Representacdo esquematica do efeito fotoelétrico.
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Fonte: Adaptado de <http://slideplayer.com.br/slide/11774338/>

O efeito fotoelétrico ocorre com maior probabilidade para fotons
incidentes de baixas energias (até 100 keV) e para elementos de alto numero
atdmico. A seccao de choque do efeito fotoelétrico para energias nao realtivisticas
(hv <<m,c?) pode ser estimada pela Equacio 2 (KAPLAN, 1978).

3 2 \2 2 7/2
aF=—”( - ) Z5a*42 (m"C) 6

3 \myc hv


http://slideplayer.com.br/slide/11774338/
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onde hv é a energia do foton incidente, myc? € a energia de repouso do elétron e
a = 1/137 é a constante de estrutura fina.

A Equagdo 2 descreve a probabilidade de ocorrer o efeito
fotoelétrico no nivel da camada K. Nesse nivel, a probabilidade para ejecao dos
fotoelétrons é maior devido a conservacdao de momento dos elétrons, visto que seus

momentos de recuo séo absorvidos pelo nucleo atémico.

4.1.2.2 Espalhamento rayleigh

O espalhamento Rayleigh consiste num espalhamento elastico dos
fétons incidentes, de baixa energia, em um atomo como um todo. Nesse processo,
todos os elétrons do atomo participam de maneira coerente (LEO, 1994). Por esse
motivo, ele também é chamado de espalhamento coerente. Por se tratar de uma
colisdo elastica, ndo ha transferéncia de energia entre os fotons e os elétrons.
Assim, os fotons sdo espalhados com a mesma energia com que interagiram com 0s
atomos, mudando apenas o seu momento linear (VAN GRIEKEN; MARKOWICZ,
2002), conforme mostra a representacdo esquematica da Figura 3.

O espalhamento Rayleigh ocorre principalmente para baixas
energias e para materiais com alto Z, cuja seccdo de choque diferencial para

energias ndo relativisticas € expressa pela Equacdo 3 (VAN GRIEKEN;
MARKOWICZ, 2002).

do 1

d—; =78 (1 + cos” )|F (x, Z)? (3)
onde r, corresponde ao raio classico do elétron, F(x,Z) é o fator de espalhamento
atdmico que leva em consideracéo a distribuicdo de carga da nuvem eletrénica e dQ

€ 0 angulo sélido para o angulo de difuséo 6.
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Figura 3 - Representacédo esquematica do espalhamento Rayleigh.
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Fonte: Adaptado de <http://slideplayer.com.br/slide/11774338/>

4.1.2.3 Espalhamento compton

O espalhamento Compton surge da interacdo de um féton com um
elétron atdbmico fracamente ligado (VAN GRIEKEN; MARKOWICZ, 2002). Através
dessa interacdo parte da energia do foton incidente é transferida para o elétron,
ejetando-o do atomo. Nesse caso, o féton é espalhado num certo angulo com
relacdo a sua direcdo de incidéncia e com energia menor, sendo igual a energia de
incidéncia menos a energia transferida ao elétron (EISBERG; RESNICK, 1979). Uma
representacdo esquematica do espalhamento Compton é apresentada na Figura 4.

A energia do féton espalhado pode ser determinada considersando a

conservacdo do momento e energia do sistema, conforme Equacéo 4.

hv

hv' =
v 1+y(1—cosb)

(4)

Onde y = hv/myc’e 6 é o angulo com que o féton incidente foi espalhado
(EISBERG; RESNICK, 1979).


http://slideplayer.com.br/slide/11774338/
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Figura 4 - Representacédo esquematica do espalhamento Compton.
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Fonte: Adaptado de <http://slideplayer.com.br/slide/11774338/>

O efeito Compton é predominante para altas energias (de 100 keV a
1,02 MeV) e em elementos de baixo Z (CESAREO et al., 1992), sendo que a
probabilidade de ocorrer esse fendmeno aumenta quando a energia de ligagdo dos
elétrons orbitais se torna desprezivel comparada com a energia do foton incidente.
Dessa forma, os elétrons podem ser considerados livres no processo de interacao. A
férmula de Klein- Nishina (Equacéo 5) descreve a secao de choque diferencial da

interacdo de um féton com um elétron livre com relagéo ao angulo sélido Q.

doc 1, 1 ¥*(1 — cos 8)?
— =1 20
0 20 T xycoso | TS T T A cos )

(5)

onde r, corresponde ao raio classico do elétron e y = hv/m,c?.

Se o efeito Compton ocorrer com elétrons ligados, alguns efeitos de
ligacdo atdbmica devem ser considerados na Equacdo 5. Isso envolve aplicar um
fator multiplicativo S(x,Z) chamado de funcdo de espalhamento incoerente
(CESAREO et al., 1992).


http://slideplayer.com.br/slide/11774338/
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4.1.2.4 Atenuacao de raios X na matéria

A intensidade de fotons transmitidos quando um feixe de fétons, com
intensidade I, e energia E, atravessa um material puro de espessura x é dada por
(CESAREQO et al., 1992):

[ = [je HEX (6)

Onde u(E) é o coeficiente de atenuacédo linear por centimetro que
atravessa o absorvedor, que pode ser expresso como a secdo de choque total
multiplicada pelo nUmero de atomos por centimetro cubico do absorvedor, conforme
Equacdo 7 (VAN GRIEKEN; MARKOWICZ, 2002). Em alguns casos, se utiliza p’' =
uw(E)/p, que é definido como o coeficiente de atenuacdo de massa para um material
de densidade p e numero atbmico Z. O coeficiente de atenuacdo de massa tem a
vantagem de ser independente da densidade do material, sendo proporcional a

secado de choque das intera¢cdes dos fotons por atomo (CESAREO et al., 1992).

U= Otot P @)

7

onde p é a densidade do material, A € o numero de massa, Na € 0 numero de

Avogrado.
4.1.3 Fluorescéncia De Raios X Por Dispersao Em Energia

A fluorescéncia de raios X por dispersdo em energia (EDXRF) é
classificada como uma técnica de emisséo atdmica, baseada na interagéo de raios X
com a matéria. Quando um feixe de raios X interage com um atomo presente na
amostra, elétrons das camadas mais internas do atomo podem ser ejetados devido
ao efeito fotoelétrico. Isto cria vacancias, deixando o atomo em um estado instavel.
Para estabilizar o atomo, elétrons das camadas orbitais mais externas realizam
transicoes eletrbnicas para preencher as vacancias geradas, liberando a diferenca

de energia entre os orbitais envolvidos na forma de um foton de raio X caracteristico,
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gue tem energia bem definida para cada elemento (JENKINS, 1988; VAN GRIEKEN;
MARKOWICZ, 2002).

Assim, os raios X caracteristicos podem ser diretamente utilizados
na identificacdo qualitativa dos elementos, e como a sua intensidade é diretamente
proporcional a concentracdo do elemento, a técnica também fornece informacdes
que podem ser utilizadas para fins quantitativos (JENKINS, 1988). Portanto, a
EDXRF € comumente utilizada para identificar e quantificar teores totais de espécies
inorganicas do Mg ao U. No entanto, para a faixa de energia na qual a maioria dos
equipamentos de EDXRF trabalha, a sensibilidade da técnica é maior para
elementos de 19 < Z < 41. Nessa faixa de energia, é dificil determinar elementos de
baixo numero atbmico (Z < 18), principalmente devido ao baixo rendimento
fluorescente e a baixa se¢do de choque de absorcdo dos raios X (JENKINS, 1988;
VAN GRIEKEN; MARKOWICZ, 2002).

Os raios X caracteristicos de cada elemento sdo identificados de
acordo com as camadas envolvidas na transicdo. Segundo a nomenclatura de
Siegbahn (VAN GRIEKEN; MARKOWICZ, 2002), a camada a ser preenchida pelo
elétron é que determina a primeira parte do nome. A segunda parte é definida pela
camada de origem do elétron, se a camada de origem for a mais préxima, sera
denominada de a, se for das camadas posteriores serdo denominadas
sucessivamente B, y, 0, etc. Por exemplo, quando a vacancia situada na camada K
for preenchida por um elétron da camada L ou M, ocorrera a emisséo dos raios X Ka
ou KB, respectivamente. Quando a vacancia na camada L for preenchida por um
elétron da camada M ou N, ocorrerda a emissdo dos raios X La ou LB,
respectivamente, conforme ilustrado na Figura 5.

Em cada camada eletrdnica existem varios subniveis com valores de
energias muito proximos. Cada subnivel é caracterizado por uma sequéncia de
nameros quanticos (n, I, mi, s, ms, j € mj), que dao as informa¢des quanticas do

estado.



35

Figura 5 - Diagrama de transicéo de raios X e suas respectivas denominacoes.
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Fonte: KLOCKENKAMPER; VON BOHLEN, 2015.

As transicdes eletrdnicas entre os niveis de energia de um dado
atomo ndo ocorrem aleatoriamente, elas sdo governadas pelas leis da mecanica
guantica. Nesse caso, as transicbes eletrbnicas devem obedecer as chamadas

regras de selecdo, dadas por:

An %0 Al > +1 Aj=+10u0 (8)

n = numero quantico principal; [ = nimero quéantico do momento angular orbital; j =
namero quantico do momento angular total.

Algumas vezes, ao invés de ocorrer a emissdo de raios X
caracteristicos em um atomo excitado, o excesso de energia pode ser transferindo
de forma nao radiativa para um elétron de uma camada mais externa, ejetando-o do
atomo, conforme ilustra a Figura 6. Esse fenbmeno é conhecido como efeito Auger e
tem maior relevancia para elementos com baixo niumero atébmico (LEO, 1994; VAN
GRIEKEN; MARKOWICZ, 2002).
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Figura 6 - Representacédo esquematica do efeito Auger.
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Com isso, um parametro importante a ser considerado na EDXRF é
o rendimento de fluorescéncia, definido como o numero de raios X caracteristicos
efetivamente emitidos em relagdo ao numero de vacancias produzidas em uma dada
camada (KLOCKENKAMPER; VON BOHLEN, 2015). A Figura 7 apresenta o
rendimento de fluorescéncia (w) das camadas K e L com relagdo ao numero atdmico
Z. Pode-se notar o baixo rendimento de fluorescéncia da camada K para Z<20 e da

camada L para Z< 60.

Figura 7 - Rendimento da fluorescéncia das camadas K e L em fungdo do nimero
atomico Z.
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Fonte: do autor (adaptado de VAN GRIEKEN; MARKOWICZ, 2002).
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4.1.4 Instrumentacéo

Um sistema de EDXRF é constituido de uma fonte para a excitacao
das amostras, um detector que identifica e separa os raios X caracteristicos, uma
placa multicanal que registra 0 espectro obtido e a eletrbnica necesséaria para a
alimentacdo do sistema e amplificacdo dos sinais provenientes do detector
(PARREIRA, 2006), conforme esquema da Figura 8. A fonte de excitacdo pode ser
através de um tubo de raios X, fontes radioativas ou radiacdo sincroton. A maioria
dos espectrometros comerciais de EDXRF utiliza tubo de raios X como fonte de
excitacdo, devido a sua versatilidade e por apresentarem menor risco (JANSSENS,
2003).

Figura 8 - Etapas béasicas de um sistema de EDXRF
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O tubo de raios X é constituido por um catodo e um anodo. No
catodo normalmente se utiliza um filamento de tungsténio que € aquecido para
emissao termibnica de elétrons em uma camara de vacuo. Quanto maior a corrente,
mais aquecido sera o filamento e mais elétrons serdo emitidos do catodo para o
anodo (JANSSENS, 2003; KLOCKENKAMPER; VON BOHLEN, 2015). Estes
elétrons séo acelerados, por uma alta tensdo, em direcdo a um alvo (metal de alta
pureza como Cr, Ag, W, Mo, Rh, Pd, ...) que serve como anodo (JANSSENS, 2003).
Devido a interagdo dos elétrons acelerados com o anodo, sdo produzidos raios X de

energia continua (bremsstrahlung) com linhas caracteristicas do material anodo
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sobrepostas ao continuo. Ao aumentar a tensao do tubo, também se aumentam a
faixa de energia do espectro continuo (energia maxima), a intensidade de emissao
do espectro continuo e a energia correspondente a intensidade méaxima no espectro
continuo (JENKINS, 1988). Paralelamente, quanto maior o numero atdmico do
material do anodo e a intensidade de corrente aplicada ao tubo, mais intenso é o
feixe de radiacéo produzido no tubo. A Figura 9 ilustra 0 comportamento do espectro

emitido por um tubo de raios X com anodo de Rh ao modificar sua tenséo e corrente.

Figura 9 - Comportamento do espectro de raios X emitido por um tubo de Rh.
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Fonte: do autor (adaptado de KLOCKENKAMPER; VON BOHLEN, 2015).

O sistema de deteccdo é composto por um detector semicondutor
que pode ser de Si (Li), Si-PIN ou SDD (Silicon Drift Detector). Em geral os
detectores mais empregados eram os de Si(Li) e algumas vezes o de Ge(Li), sendo
dispositivos muito bons para a espectroscopia de raios X, com resolucdo em energia
de aproximadamente 160 eV na energia de 5,9 keV. Porém, esses detectores
exigem um sistema de resfriamento, necessitando de grandes bancadas para a sua
instalacdo e levando alguns minutos para serem usados (BUTLER et al., 2010).
Atualmente, os detectores Si-PIN e SDD sdo os mais utilizados em sistemas
comerciais de XRF. Estes detectores possuem dimensfes reduzidas e nao
necessitam de resfriamento com nitrogénio liquido, pois sao resfriados por efeito

Peltier (WEST et al.,, 2012). Dessa forma, € possivel trabalhar a temperatura
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ambiente, possibilitando diversas aplicacbes, inclusive andlises in situ
(MELQUIADES; APPOLONI, 2004).

Os raios X sdo selecionados através de pulsos eletrdnicos no
detector, sendo que as amplitudes desses pulsos sdo diretamente proporcionais as
energias dos raios X. Assim, € gerado um espectro que mostra a quantidade de
fétons de raios X caracteristicos detectados (eixo Y) versus a energia dos mesmos
(eixo X). Como a energia de cada elemento € bem definida e o niumero total de
fétons sob um pico caracteristico (drea do pico) é proporcional a quantidade daquele
elemento na amostra, € possivel a identificacdo e quantificacdo destes elementos de
forma ndo destrutiva, rapida, simples, com baixo custo operacional, necessitando de
minima e as vezes nenhuma preparacdo de amostra (JENKINS, 1988). No entanto,
existem dois fatores de grande importancia que se constituem como 0s principais
limitantes para a definitiva consolidacdo da técnica de EDXRF como ferramenta
analitica. Estes fatores sdo os efeitos fisicos de matriz, como teor de umidade,
tamanho das particulas e condi¢ces da superficie da amostra, e efeitos quimicos de
matriz causados pela absor¢céo ou intensificacdo do sinal de emissédo do elemento
de interesse por elementos que constituem a matriz amostral (MARGUI; QUERALT;
HIDALGO, 2009).

4.2 ANALISE MULTIVARIADA

O uso de estatistica multivariada permite que muitas variaveis sejam
analisadas simultaneamente, possibilitando extrair muito mais informacdes de um
conjunto de dados. Dessa forma, a estatistica multivariada aplicada a andlise
espectroscopica possibilita diversas melhorias, como a maior precisdo dos
resultados, modelagem na presenca de interferentes e a possibilidade de extrair
informacdes que ndo estdo explicitas (FERREIRA, 2015). Em quimica, esse tipo de
analise é conhecida como quimiometria que € definida como o uso de ferramentas
estatisticas e mateméaticas em dados quimicos multivariados (GELADI; KOWALSKI,
1986). Nesse contexto, os métodos quimiométricos tém sido utilizados para diversas
finalidades, como processamento de sinais analiticos, planejamento e otimizacéo de
experimentos, andlise exploratéria baseada em reconhecimento de padrbes,

classificacdo de dados, calibragcdo multivariada, entre outros (BEEBE et al., 1998;
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OTTO, 2007). Neste trabalho foram utilizados apenas andlise exploratoria e
calibracdo multivariada, mais especificamente analise de componentes principais
(PCA, do inglés Principal Component Analysis) e regressao por minimos quadrados
parciais (PLSR, do inglés Partial Least Square Regression).

4.2.1 Organizacédo E Pré-Processamento Dos Dados

Para andlise multivariada, os dados devem ser inicialmente
organizados e recomenda-se realizar um pré-tratamento e/ou pré-processamento
nos dados para reduzir variacfes indesejaveis (FERREIRA, 2015). No caso de
espectros, os dados sdo organizados na forma de uma matriz Xnxm), ha qual as
linhas (n) representam as amostras e as colunas (m) representam as variaveis (que
sao as intensidades em cada canal de energia para o caso da EDXRF), conforme

Figura 10.

Figura 10 - Organizag&o da matriz de dados espectrais X.
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Fonte: do autor.

Os pré-tratamentos, tais como alisamento e derivadas, séo aplicados
nas amostras (nas linhas). Por outro lado, os pré-processamentos séao aplicados nas
variaveis (nas colunas).

A centragem dos dados na média € o tipo de pré-processamento
mais comum em dados espectrais, especialmente em EDXRF (AIDENE et al., 2020;
BORTOLETO; BORGES; BUENO, 2007; DA-COL; BUENO; MELQUIADES, 2015;
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DOS SANTOS et al.,, 2020; NOGUEIRA et al., 2019; MELQUIADES et al., 2012;
BUENO et al., 2005). Esse pré-processamento previne que 0os pontos mais distantes
do centro dos dados tenham influéncia maior que os pontos mais préximos. Isso &
realizado por meio da subtracdo do valor médio de cada variavel dos dados,
resultando em uma translacdo dos eixos para o valor médio de cada uma das
variaveis. Dessa maneira, a estrutura dos dados permanece preservada. Portanto, a
centragem na média é usada para focar na variacdo relevante entre as amostras
(BRO; SMILDE, 2003; FERREIRA, 2015; VAN DEN BERG et al., 2006).

Os métodos de escalamento sdo recomendados quando as variaveis
sdo expressas em diferentes escalas ou a variagdo dos dados é grande. Esses
métodos sdo usados para igualar o potencial de cada variavel, minimizando o efeito
de uma variavel dominante (BRO; SMILDE, 2003; FERREIRA, 2015; VAN DEN
BERG et al., 2006). Neste estudo, foram utilizados o autoescalamento e o
escalamento de Pareto. No autoescalamento, todas as variaveis sao divididas por
seu desvio padrdo apOs serem centradas na média. No entanto, variaveis sem
importancia que contém apenas ruido (e, portanto, tém baixo desvio padrao) tornam-
se muito importantes. Por outro lado, no escalamento de Pareto, em vez do desvio
padrao, é utilizada a raiz quadrada do desvio padrdo como fator de escala. Esse pré-
processamento reduz a importancia de valores altos, mas ndo tdo drasticamente
guanto no autoescalamento. Assim, a estrutura dos dados permanece parcialmente
inalterada.

O algoritmo Savitzky-Golay é um dos métodos mais comuns para
alisamento dos dados, sendo utilizado para o aumento da razdo sinal/ruido. Este
algoritmo é baseado no ajuste de polindbmios para muitas pequenas janelas de
dados (FERREIRA, 2015; ZIMMERMANN; KOHLER, 2013).

Em alguns métodos espectroscopicos, os efeitos da linha de base
podem ocorrer deixando o sinal com um deslocamento vertical constante ou uma
inclinacdo da linha de base. Isso pode ser corrigido usando uma derivada no sinal de
entrada (ENGEL et al., 2013; FERREIRA, 2015). A primeira derivada € eficaz para
remover o deslocamento constante da linha de base e a segunda derivada eliminara
tanto o deslocamento constante quanto a inclinacdo da linha de base. Geralmente, o
algoritmo de Savitzky-Golay € utilizado para calcular as derivadas dos polinbmios
ajustados, visto que a derivada pode reduzir a relacao sinal/ruido (RINNAN; BERG,;
ENGELSEN, 2009).
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A correcdo multiplicativa de sinais (MSC, do inglés Multiplicative
Signal Correction) e a padronizacdo normal de sinal (SNV, do inglés Standard
Normal Variate) sdo pré-processamento amplamente utilizado para corrigir efeitos de
espalhamento em dados espectrais, especialmente em aplicacbes com NIR
(RINNAN; BERG; ENGELSEN, 2009). Esses efeitos de espalhamento sdo causados
por fenbmenos fisicos (sensibilidade do sistema de deteccdo, variacdes de
temperatura, diferencas no tamanho e forma das particulas solidas das amostras,
etc.) que ndo estdo relacionados a composi¢cdo das amostras.

4.2.2 Analise dos Componentes Principais

A andlise de componentes principais (PCA) é classificada como uma
andlise exploratoria que permite a visualizacdo de informagfes importantes de um
conjunto de dados. Dessa forma, a PCA € muito aplicada para reconhecimento de
padrdes. Esta técnica é baseada na reducédo da dimensionalidade original dos dados
através de uma transformacdo linear ortogonal para um pequeno numero de
componentes principais (PC's, do inglés Principal Components) que explicam a
maior parte da variabilidade dos dados.

Geometricamente, a PCA pode ser definida como uma técnica
de projecdo, na qual uma matriz X €& projetada num subespaco de dimensbes
reduzidas. Para isso, a PCA decomp®e a matriz original de dados X em um produto
de outras duas matrizes denominadas T (scores) e P (loadings), podendo ser
representado pela Equacdo 9. Os residuos desta decomposicao ficam contidos em
uma matriz de erro E (BEEBE et al., 1998; FERREIRA, 2015; WOLD; ESBENSEN,;
GELADI, 1987).

A
X=TPT+E=ZtipiT+E ()]

i=1

onde T é a matriz de scores com n linhas (amostras) e A colunas (componentes
principais); P é a matriz de loadings com m linhas (variaveis) e A colunas
(componentes principais); t; € o vetor de scores que representa a iésima coluna da

matriz de scores T e p; € o vetor de loadings.
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Cada PC é construida pela combinacdo linear das variaveis
originais. A primeira componente principal (PC1) é tracada na direcdo da maior
variabilidade nos dados, a segunda (PC2) é tracada ortogonalmente a primeira,
descrevendo a maior variagdo nédo contida na PC1 e assim sucessivamente. Os
scores representam as novas coordenadas das amostras no sistema de eixos
formado pelas PC’s. Dessa forma, por meio da representacdo grafica dos scores é
possivel verificar similaridades e diferengas entre as amostras. Os loadings sdo os
coeficientes da combinagéo linear, representando o quanto cada variavel original
contribui para a formacdo de cada PC (BEEBE et al.,, 1998; FERREIRA, 2015;
WOLD; ESBENSEN; GELADI, 1987). Ou seja, os loadings sdo os cossenos do
angulo entre o eixo da PC e o eixo das variaveis originais. Dessa forma, quanto mais
proximo de + 1, maior o influéncia que determinada variavel tem na descri¢cdo da PC.

Existem diversos algoritmos descritos na literatura para calcular as
matrizes T e P a partir da matriz X. Dentre os principais estdo a decomposicao por
valores singulares (SVD, do inglés Singular Values Deconvolution), diagonalizacéao
da matriz de correlacdo (ou covariancia) e o algoritmo NIPALS (Non Linear lterative
Partial Least Squares), o qual foi utilizado neste estudo (FERREIRA, 2015; WOLD;
ESBENSEN; GELADI, 1987).

4.2.3 Regressao por Minimos Quadrados Parciais

A regressdo por minimos quadrados parciais (PLSR, do inglés
Partial Least Square Regression) € um dos métodos mais utilizados na literatura
para o desenvolvimento de modelos de calibracdo multivariada, oferecendo a
possiblidade da analise de dados como espectros, que apresentam sinais
sobrepostos e determinacfes simultdneas de varios constituintes (FERREIRA;
BRAGA; SENA, 2013; GOMEZ-NUBLA et al., 2018; GONZAGA; PASQUINI, 2010;
SIMEONE et al., 2017). Esse método permite estabelecer uma relagdo entre uma
matriz X com as variaveis independentes e uma matriz Y (ou um vetor de dados y)
com as variaveis dependentes. Para isso, inicialmente as matrizes X e Y séo

decompostas por PCA, conforme segue:

A
x=TPT+E=ZtipiT+E (10)

i=1
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A
Y=UQT+F=ZuiqiT+F (11)

i=1
onde: X é a matriz das varidveis independentes; Y é a matriz das variaveis
dependentes; T e U sé@o as matrizes dos scores; P e Q sdo as matrizes dos loadings;
E e F sdo as matrizes dos erros e 0 subindice i representa o0 nUmero de variaveis

latentes que vai de 1 até A.

Como na PCA a decomposicdo das matrizes X e Y séo realizadas
de forma independente, pode-se obter uma relacdo nado linear entre 0s scores
dessas matrizes. Portanto, no método PLSR a informacdo de Y € incorporada de
forma que cada PC do modelo sofre uma leve rotacdo até que se atinja a maxima
covariancia entre X e Y. Devido a isso, ha uma perda de ortogonalidade das
componentes principais, que passam a receber a terminologia de variaveis latentes
(LV, do inglés Latent Variables) (BEEBE et al.,, 1998; FERREIRA, 2015; GELADI,
KOWALSKI, 1986).

Todo esse processo € realizado em varias etapas que sao repetidas
para cada PC a partir de um processo iterativo, no qual se otimiza ao mesmo tempo
a projecdo das amostras sobre os loadings para a determinacdo dos scores e 0
ajuste linear entre os scores de X e Y, de acordo com a Equacao 12. Deste modo, 0
método PLSR busca um compromisso entre a explicacdo da variancia em X e a

obtencéo da maior correlacdo com Y.

T
U, ti

tlt;

1

u; = biti; bi = (12)

Ha duas variantes do método PLS, conhecidas como PLS1 e PLS2.
No método PLS1 cada coluna y € modelada individualmente. Ou seja, para cada
parametro de interesse é calculado um conjunto separado de scores e variaveis
latentes. No método PLS2 todas as variaveis (parametros de interesse) de Y
contribuem para modelagem. Isso pode melhorar o desempenho do modelo,

principalmente quando os dados nas diferentes colunas de Y estéo correlacionadas
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(FERREIRA, 2015). Neste trabalho foi utilizado o método PLS1. Assim, levando em

conta a Equacéo 12, a decomposicao do vetor y fica:

A
y=TqT+f=Ztiqi+f (13)

i=1

Atualmente, existem diversos algoritmos descritos na literatura para
calcular os parametros de um modelo PLSR (ANDERSSON, 2009), dentre os quais
destacam-se o algoritmo de scores ndo ortogonalizado proposto por Martens & Naes
(1992) e o mais conhecido e utilizado, NIPALS, proposto por Wold (GELADI,
KOWALSKI, 1986). A Tabela 1 explica as etapas do algoritmo NIPALS de modo a
levar em consideracdo a informacdo de y na decomposicdo da matriz X. Nesse
caso, considera-se um fator peso W, que substitui a matriz de loadings P para
garantir a ortogonalidade de T e para que se encontre a melhor covariancia entre X
ey.

Tabela 1 - Etapas do algoritmo NIPLS para o método PLSR.

Etapa Descrigao Equacao
1 Pré-processar X ey
2 Considere X=X,ey=y,

Calcule o fator-peso que ¢é a projegao das
3 variaveis de X sobre y;_;. Isso assegura que os  w; = X7 y;_; (v 1yi—1) ~*
vetores t e y sejam altamente correlacionados.

4 Normalize o fator-peso: Wi norm = Wi([lwi|)) ~*
5 Calcule os scores de X: t, = XiT_lwi’norm(wiT w;) 71
Estime os loadings de X que s&o os coeficientes
6 de regressao da projegéo das variaveis de X; pi = X ti(thty) 2
sobre t;.
7 Estime os loadings de y que sao os coeficientes = (Tt ~tTy,
de regressao de y; sobre t;. 9 = it i Yi-1
8 Remova os efeitos do iésimo fator da matriz X; = Xi_; — t;p]
original. Para i=1, 2, ...,A. Vi = Viog — tiq;
9 Repita as etapas de 3 a 8 até A variaveis
latentes
10 Calcule o vetor de regressao PLSR b =W({PTW) Iq

Fonte: Adaptado de (FERREIRA, 2015).
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5 METODOLOGIA

5.1 AMOSTRAGEM

Este estudo foi realizado na bacia hidrografica do Ribeirdo
Vermelho, localizado no municipio de Cambé-PR, entre as latitudes de 23°09’59.70”
a 23°09’50.14” S e longitudes de 51°14°42.27” a 51°14’56.87” W. A area encontra-
se no Terceiro Planalto do Parana, apresenta solos classificados como Latossolo
Vermelho Eutroférrico (Rhodic Ferralsol) e Nitossolo Vermelho Eutroférrico (Rhodic
Nitisol) (IJUSS WORKING GROUP WRB, 2015; SANTOS et al.,, 2006), altamente
intemperizados, oriundos de basalto, com textura muito argilosa. A declividade
média da area é de 0,09 m m, onde a altitude varia entre 544 m a 514 m (DOS
SANTOS, 2019).

A area estudada € manejada com plantio direto ha mais de 14 anos,
mas a escarificacdo € realizada em média a cada cinco anos. As culturas utilizadas
sdo predominantemente soja cultivada no verdo e milho cultivado no inverno. A
aveia é cultivada esporadicamente no inverno.

A amostragem foi realizada em malha regular de 28 X 28 m com 6
pontos adicionais (fora do grid), conforme Figura 11. As amostras foram coletadas
nas profundidades de 0 a5 cm, 5 a 10 cm e 10 a 20 cm em cada ponto amostral,

totalizando 396 amostras.

Figura 11 - Localizacdo dos pontos amostrais de acordo com a topografia do
terreno.

Nitossolo Vermelho

Fonte: (DOS SANTOS, 2019).
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5.2 ANALISES CONVENCIONAIS

Os parametros analisados foram: carbono orgéanico total (COT),
fosforo disponivel (Pdisp), célcio trocavel (Ca?*), magnésio trocavel (Mg?*), potassio
trocavel (K*), soma de bases trocéveis (SB), capacidade de troca catidnica total
(CTC), saturacdo por bases (V%), pH, e acidez potencial (H*+Al**). Todas as
analises foram realizadas no Laboratorio de Solos e Tecido Vegetal do IAPAR,
seguindo as recomendacdes do manual de Pavan, et al. (1992).

Os teores de COT foram determinados pelo método de oxidacéo de
dicromato (Walkley-Black). Para isso, 0,5 g de amostra de solo foram transferidas
para um baldo Erlenmeyer de 250,0 mL, ao qual foram adicionados 10,0 mL de
solucdo de dicromato de potassio 0,4 mol L* (K2Cr207). Em seguida, um tubo de
ensaio (25,0 mm de didametro e 250,0 mm de altura), cheio de agua, foi colocado no
baldo Erlenmeyer (isso funciona como um sistema condensador). Esse sistema foi
aguecido e apos o resfriamento adicionou-se 80,0 mL de agua destilada, 2,0 mL de
acido ortofosférico (HsPOas) e trés gotas do indicador de difenilamina. Apos isso, 0
sistema foi titulado lentamente com uma solugcéo de sulfato ferroso de amoénio 0,1
mol L até a cor mudar de azul para verde. Uma amostra branco também foi titulada.
Dessa forma, o COT foi determinado pela Equacédo 14 (DONAGEMA, et al., 2011),
onde V; € o volume (mL) usado na titulacdo do sistema, V;,, € o volume (mL) usado na

titulacdo da amostra branco e 0,6 € um fator utilizado para transformacdes unitarias.
40

COT (gkg~1) = (40 — V) (V—) 0.6 (14)
b

O Ca*? e Mg*? foram determinados utilizando o extrator KCI 1 mol L
!, sendo a solucdo medida por espectrometria de absorcédo atdémica. Utilizando a
solugéo extratora Mehlich-1, determinaram-se os teores de K* e Pudisp, por fotometria
de chama e espectrofotometria de absor¢éo molecular UV-Vis, respectivamente.

SB, CTC e V% foram estimados pelas seguintes equacoes:

SB = Ca?* + Mg?* + K* (15)
CTC = Ca?* + Mg?* + K* + H* + AIPY (16)
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_ 100 x SB

V% = oTC (17)

As leituras de pH foram realizadas por meio de potenciémetro em
solugdo de CaClz na proporcédo de 1:2,5. Adicionando-se a solu¢cdo tampao SMP,
foram realizadas as leituras do pH-SMP para determinar os valores de H* + Al3*.

5.3 MEDIDAS POR EDXRF

Para realizar as medidas por EDXRF, retirou-se uma aliquota de 5 g
de cada amostra, acondicionando-as em suporte porta amostra de polietileno (n.
1530, Chemplex Industries Inc., EUA) coberto com filme Mylar de 2,5 um de
espessura. Dessa forma, as amostras ficaram com uma espessura de
aproximadamente 10 mm dentro dos recipientes, o que garante a condicdo de
amostra infinita (KALNICKY; SINGHVI, 2001). As medidas foram realizadas em um
equipamento de bancada da Shimadzu, modelo EDX720, pertencente ao
Laboratorio de Analise por Raios X (LARX) da UEL.

A excitacéo foi realizada com um tubo de raio X de Rh de 50 W em
atmosfera de ar. Com objetivo de ter uma adequada excitacdo para uma ampla faixa
de elementos, o tubo de raio X foi operado em duas condicfes de medidas (15 kV
por 200s, chamada neste estudo de faixa Na-Sc e 50 kV por 100 s, chamada de
faixa Ti-U), em que a corrente foi ajustada automaticamente para um tempo morto
maximo de 30% e nenhum filtro foi usado no feixe primério. A deteccao foi realizada
por um detector de Si (Li) resfriado com nitrogénio liquido e os espectros foram
gravados em 2048 canais.

A condicdo de tens&do no tubo de raio X afeta a intensidade das
linhas de emissao de diferentes elementos. A voltagem de 15 kV (faixa Na-Sc)
favorece a excitagdo dos elementos com Z < 20. Por outro lado, a intensidade de
emissao dos elementos com Z > 20 é maior quando é aplicado 50 kV no tubo (faixa
Ti-U) (TAVARES et al., 2020a; VAN GRIEKEN; MARKOWICZ, 2002).

Foram realizadas trés medidas de cada amostra, agitando-se o
suporte porta amostra antes de cada medigao. Este procedimento foi realizado para

irradiar diferentes areas da amostra, garantindo um espectro representativo.



49

5.3.1 Quantificacdo Do Teor Total De Elementos Inorgéanicos

A guantificacdo elementar das amostras de solo se deu pela técnica
de EDXRF. Esta técnica relaciona a concentracdo dos elementos presentes na
amostra com a intensidade dos picos de cada um desses elementos. Este
procedimento geralmente € realizado pelo método de Parametros Fundamentais
(PF), o qual baseia-se na modelagem tedrica dos fenémenos fisicos fundamentais
do processo de fluorescéncia, utilizando fatores de probabilidade, coeficientes de
atenuacao para cada elemento e valores experimentais fundamentais (PAVLINSKY
et al., 2006). Porém, para matrizes de solo o método de PF torna-se complexo,
nesse caso, a analise quantitativa pode ser realizada pelo método da curva de
calibracdo. No entanto, para algumas aplicacdes, é dificil obter um nimero suficiente
de padrdes certificados com matrizes semelhantes as amostras estudadas. Nesses
casos € possivel calibrar o sistema de EDXRF, de acordo com a Equacdo 18,
utilizando um material de referéncia certificado (MRC) de matriz semelhante as

amostras a serem analisadas e validar esta calibracdo por meio de outros MRCs.

Ii = Ki ' Ci (18)

Onde: [; é a intensidade do raio X caracteristico do elemento i; K; € um coeficiente
de calibracdo que corresponde ao produto da sensibilidade com o fator de absorcéao
do elemento i e C; € a concentracdo do elemento i presente na amostra.

Portanto, neste estudo, os coeficientes de calibracdo do Al, Si, P, S,
K, Ca, Ti, Mn, Fe, Cu e Zn foram determinados utilizando um MRC de solo argiloso
da Agéncia Internacional de Energia Atomica (PTXRF_IAEA04). Para validar esta
calibracdo, foram utilizados outros quatro MRCs (de sedimento argiloso de rio
(IAEAQ09), solo argiloso (IAEA13), argila plastica (IPT32) e argila Sdo Simao (IPT42)).
Todos esses MRCs foram medidos por seis vezes no equipamento de EDXRF.

Para determinar os coeficientes de calibracdo do Al, Si, P, S, K, Ca
utilizou-se o espectro na faixa de Na-Sc. Por outro lado, os coeficientes do Ti, Mn,
Fe, Cu e Zn foram determinados utilizando as medidas na faixa de Ti-U.

Além diso, também foram determinados os limites de detec¢éo (LD)
e quantificacdo (LQ) para cada elemento de interesse de acordo com as Equacdes
(19) e (20).
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_ 3 e 19
LD = ¢ /ﬁ (19)
10 |Iyge) 20
=% / t-A (20)

Onde: LD = Limite de deteccéo para o analito; Iggy = intensidade (cps pA™) do
background sob o pico do analito; K; = coeficiente de calibragcdo do analito; t = tempo
de excitacdo/deteccdo; A = intensidade de corrente no tubo; LQ = limite de

guantificacao.

54 ANALISE EXPLORATORIA

Para verificar o comportamento dos dados dos atributos de
fertilidade do solo determinados pelos métodos convencionais e das concentracdes
elementares determinadas por EDXRF foi realizado, inicialmente, analise da
estatistica descritiva dos dados. Em seguida, com o objetivo de identificar
correlagcdes entre os atributos de fertilidade e concentracdes elementares, bem
como encontrar similaridades entre as amostras para relaciona-las com suas
caracteristicas, foi desenvolvida a analise de correlacdo de Pearson e analise de
componentes principais (PCA). Além disso, também se realizou PCA com os dados
espectrais de EDXRF.

Antes de desenvolver qualguer modelo multivariado, recomenda-se
um pré-processamento dos dados para reduzir variacdes indesejaveis devido a
amostras andmalas e ruidos experimentais (FERREIRA et al., 1999). Dessa forma,
para realizar os modelos de PCA, os dados dos parametros de fertilidade do solo e
de concentragbes elementares foram autoescalados. Por outro lado, para os dados
espectrais testaram-se dois métodos de pré-processamento, sendo a centragem na

média e o escalamento de Pareto.
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55 PRE-PROCESSAMENTOS

Os modelos de calibracdo multivariada foram construidos com dados
espectrais de EDXRF, os quais foram pré-processados para construcdo dos
modelos. Neste estudo, antes de qualquer pré-processamento, a parte final dos
espectros, que corresponde a uma regido de fundo sem picos caracteristicos (de
15,2 a 20,0 keV para a faixa Na-Sc e de 26,4 a 40,0 keV para a faixa Ti-U), foi
removida. Dessa forma, o espectro de Na-Sc ficou com 1472 variaveis e o espectro
de Ti-U ficou com 1270 variaveis.

Foram testadas 23 técnicas de pré-processamento espectral, tais
como: centragem na média (MC, do inglés Mean Centering), autoescalamento
(Auto), escalamento de Pareto (Pareto), alisamento pelo método de Savitzky-Golay
(SG) com ajuste polinomial de terceira ordem e janela de 11 pontos, primeira
derivada (1° der) usando o algoritmo de Savitzky-Golay com polinbmio de 32 ordem
e 11 pontos de dados, segunda derivada (2° der) usando o algoritmo de Savitzky-
Golay com polindmio de 32 ordem e 11 pontos de dados, correcdo multiplicativa de
sinais (MSC), padronizagao normal de sinal (SNV), bem como suas combinacgdes.

A maioria desses métodos de pré-processamento sdo aplicados e
explorados com mais detalhes em espectroscopia vibracional, sendo que faltam
testes avaliando os efeitos desses pré-processamentos em dados espectrais de
EDXRF, bem como na capacidade preditiva dos modelos de calibragdo multivariada.
Portanto, nesse estudo foram avaliados os efeitos das técnicas de pré-
processamento descritas na Tabela 2 para previsdo do COT. Para a modelagem dos
demais atributos de fertilidade foram utilizados somente os pré-processamentos que

se mostraram mais adequados para os dados espectrais de EDXRF.

Tabela 2 - Técnicas de pré-processamento aplicadas nos dados espectrais.

Nenhum SG SNV MSC+MC | 2°der+Auto | 1°der+Pareto
MC 1° der SG+MC SNV+MC MSC+Auto | 2°der+Pareto
Auto 20 der 1°der+MC SG+Auto SNV+Auto | MSC+Pareto
Pareto MSC 2°der+MC | 1°der+Auto | SG+Pareto | SNV+Pareto
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5.6  CALIBRACAO MULTIVARIADA

Antes de desenvolver os modelos de calibragdo, o conjunto de
dados foi dividido em 2/3 para calibragdo (264 amostras) e 1/3 para validagdo (132
amostras). Esse procedimento foi realizado por meio do algoritmo de amostragem
uniforme Kennard-Stone que levou em consideracdo a matriz com dados espectrais
de EDXRF (X3g6x2742), N0 qual as variaveis espectrais da faixa de Na-Sc e Ti-U foram
concatenadas (KENNARD; STONE, 1969). Esse procedimento foi realizado com o
objetivo de ter o mesmo conjunto de dados de calibracdo e previsdo para todos os
parametros de fertilidade do solo em ambas as condi¢des de medidas de EDXRF.

Neste estudo, foi utilizada regressao por minimos quadrados parciais
(PLSR) para desenvolver os modelos de calibragdo multivariada para determinagao
dos parametros de fertilidade do solo com dados espectrais de EDXRF. O PLSR
estabelece uma relacdo quantitativa entre uma matriz X, com respostas analiticas
(dados espectrais de EDXRF, neste caso), e um vetor y, com a propriedade de
interesse, através de suas decomposicdes sucessivas e simultaneas, conforme o
algoritmo da Tabela 1 (GELADI; KOWALSKI, 1986).

O namero de variaveis latentes (LV) nos modelos PLSR foi escolhido
de acordo com o valor minimo da raiz do erro quadratico médio de validacao
cruzada (RMSECV, do inglés Root Mean Square Error of Cross-Validation). Essa
otimizacao foi realizada utilizando o procedimento 10-fold, que consiste em dividir
aleatoriamente o conjunto total de calibragdo em 10 subconjuntos de tamanho
aproximadamente igual. Um desses subconjuntos € retirado para validar o modelo
construido pelos demais. Esse processo €, entdo, repetido para os demais
subconjuntos. Dessa forma, os erros da validagao cruzada de cada subconjunto sé&o
utilizados para produzir uma Unica estimativa de RMSECV.

A deteccéo de outliers nos modelos PLSR baseou-se em dados com
leverage extremos e residuos ndo modelados nos dados espectrais, de acordo com
a norma ASTM E1655-00 (FERREIRA; BRAGA; SENA, 2013; VALDERRAMA;
BRAGA; POPPI, 2007).

O leverage representa 0 grau em que uma amostra esta distante do

conjunto de dados e em modelos PLSR pode ser representado por:
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h; = EF(TTT) 't; (21)

Onde T é a matriz de scores de todas as amostras e t; € o vetor de score da iésima

amostra.

LV+1 ~
( ) Sao

De acordo com a ASTM E1655-00, amostras com h; > 3

consideradas outlier, onde LV é numero de variaveis latentes do modelo e n é o
namero de amostras de calibracdo (VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2007).

A identificagdo de outliers baseados em residuos ndo modelados
nos dados espectrais € obtida por comparacao do desvio padréo residual total (s(é))
com o desvio padrdo residual da iésima amostra (s(é;)). Neste estudo, amostras
com (s(&;)) > 3 (s(&)) foram consideradas outliers.

Os modelos PLSR foram construidos com os pré-processamentos
descritos acima e seus desempenhos foram avaliados de acordo com o valor
minimo da raiz do erro quadratico médio de validacdo cruzada (RMSECV) e previsdo
(RMSEP). Apos isso, diferentes métodos de selecdo de variaveis foram testados
com o objetivo de melhorar a interpretacdo dos modelos, verificando as variaveis de
EDXRF mais importantes na modelagem dos parametros de interesse. O
desempenho dos métodos de selecdo de variaveis também foi avaliado pelo RMSE
e coeficiente de correlacdo ao quadrado (R?) de calibracéo, validacdo cruzada e

previsao:

1 < ,
RMSECV = n—C;(yi— D) (22)
RMSEP:\/Zi‘l(yi_yi) (23)
np
2 ?=1(yi_yi)2
=1-— 24
AR T &4

onde 9; e y; sado os valores previstos e medidos da amostra i nos conjuntos de
calibracdo e previsdo; y é a média do método de referéncia para todas as amostras

nos conjuntos de calibracdo e previsdo e n € o numero de amostras de calibracdo
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(n;) e previsao (n,).

Além disso, a razdo de desempenho de desvio (RPD, do inglés Ratio
Performance to Deviation) também foi utilizada para avaliar o desempenho dos
modelos. O RPD (Eq. 25) compara o RMSEP com o desvio padréo do conjunto de

previsao (DPpyeq)-

DP,oq
RPD = —P° 25
RMSEP (25)

Neste estudo, grupos arbitrarios foram utilizados para simplificacédo
da interpretacdo, conforme proposto por Viscarra Rossel; Mcglynn; Mcbratney
(2006): (1) modelo excelente, que pode ser considerado estavel e acurado (RPD>
2,5); (2) modelo bom, que pode ser considerado acurado (2,5> RPD> 2,0); (3)
modelo razoavel, que pode ser utilizado para avaliagdo quantitativa (2,0> RPD> 1,8);
(4) modelo fraco, que pode ser utilizado apenas para uma avaliacdo qualitativa e
correlacéo (1,8> RPD> 1,4); (5) modelo muito ruim (RPD <1,4).

Para comparar o desempenho dos modelos com relacdo ao pre-
processamento e selecao de variaveis, foi realizado um teste de randomizacao com
nivel de significancia de 0,05, conforme descrito por Van der Voet (1994). Esse teste
consiste em avaliar os residuos de previsdo dos modelos a serem comparados,
conforme as hipoteses: hipotese nula (Ho), onde RMSEPa = RMSEPs, e a hipotese
alternativa (H1), onde RMSEPa # RMSEPs. Para tal, o teste de randomizacdo
executa 0s seguintes passos:

(1) Calcula a diferenca entre os residuos quadraticos de previsdo dos modelos A
e B;
d; = ej; — ep;

(i) Calcula a diferenca média quadratica dos residuos dos modelos A e B;

n
D
i=1

(i)  Adiciona randomicamente sinais a diferenca dos residuos d;;

3|

d, =

(iv)  Calcula a diferenga média quadratica dos residuos apés o passo (iii), d;;

(V) Repete as etapas (iii) e (iv) k-vezes.

Neste trabalho, as etapas (iii) e (iv) foram repetidas 1999 vezes e o
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p-valor do teste foi determinado pela proporcdo do nimero de vezes em que d; > d,.
Se o p-valor for menor que o nivel de significancia de 0,05, ndo existem evidéncias
significativas para aceitar Ho, indicando que os modelos tém exatiddes diferentes.
Caso contrario, ndo ha evidéncias para rejeitar Ho, indicando que ndo ha diferenca
entre a veracidade dos modelos.

A Figura 12 apresenta um fluxograma detalhando os passos

utilizados no desenvolvimento dos modelos de calibracdo multivariada.

Figura 12 - Fluxograma com os passos utilizados no desenvolvimento dos modelos
de calibragcdo multivariada.

Dados espectrais EDXRF (X) |

Faixa Na-Sc

~

! , a3 | 264 . 5 .

396 amostras Faixa Ti-U ' g : i ; Min. : Detecc¢ao de Outliers :

de solo de uma ‘ Selegdo das : -E Calibragéoi T T | RMSEP b Levz-(age extremo !

Apnl —= amostras i~ ssooscoosioas . /= Pré-processamento; - Resid M |
topossequéncia ! Kennard-Stone | L1132 R : - Residuos nao

em Cambé-PR. Atributos de Fertilidade (Y) modelados em X

determinados pelos métodos
convencionais.

Y

Lo Min. | - oo
Validacdo . Modelos PLSR 4 Comparagédo dos modelos ‘RMSEP SEIEE:;:;;Z’;:VGIS
Figuras de mérito . otimizados | Teste de Randomizagéo : intervalos :

Fonte: do autor.

Todas as anadlises de pré-processamento, selecdo de variaveis e
calibracdo multivariada por PLSR foram realizadas no MATLAB R2015a (The
MathWorks Inc., Natick, EUA).

5.7  SELECAO DE VARIAVEIS

A calibracdo multivariada € dedicada ao estabelecimento de
modelos de calibragdo que relacionam as varidveis da técnica analitica as
propriedades de interesse. Notavelmente, no uso de dados espectrais de EDXRF,
cada canal de energia (pontos espectrais) é tratado como uma variavel na
modelagem. Contudo, nem todas as varidveis do espectro contribuem para a
modelagem do parametro de interesse, visto que muitos conjuntos de dados
possuem variaveis irrelevantes, ruidosas ou com pouca influéncia preditiva
(ANDERSEN; BRO, 2010; WANG et al., 2018). Portanto, a remocéo destas variaveis

pode melhorar as previsées (ou em ultimo caso manté-las constantes em termos de
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erro), reduzindo simultaneamente a complexidade do modelo. Nesse contexto, 0s
métodos de selecdo de variaveis tém desempenhado um papel fundamental em
calibragdo multivariada, permitindo uma interpretacdo mais simples e com maior
capacidade preditiva (WANG et al., 2018).

Neste trabalho foi testado o desempenho dos modelos utilizando
cinco diferentes métodos de selecdo de variaveis baseado em intervalos: minimos
quadrados parciais por intervalos (iPLS), minimos quadrados parciais por intervalos
progressivos (FiPLS), minimos quadrados parciais por intervalos “em sentido
contrario” (BiPLS), minimos quadrados parciais por intervalos sinérgicos (SIPLS) e
algoritmo das projecdes sucessivas por intervalos para minimos quadrados parciais
(iSPA-PLS).

O algoritmo iPLS utlizado neste estudo foi desenvolvido por
Ngrgaard et al. (2000). Ele constroi modelos PLSR locais em subintervalos
equidistantes do espectro completo e seleciona o intervalo com o0 menor RMSECV.
Dessa forma, € possivel avaliar e identificar os subconjuntos de variaveis que
apresentam informacdes relevantes. Assim, o iPLS da uma primeira impressao das
informacdes de diferentes subintervalos e localiza o melhor intervalo individual. No
entanto, ele ndo leva em consideracdo o0 sinergismo entre os intervalos, o que
poderia levar a um modelo com melhor desempenho (WANG et al., 2018).

Os métodos FiPLS, BIiPLS e SiPLS sao trés extensdes basicas do
iPLS que consideram a combinacdo de mdultiplos intervalos para melhorar a
capacidade preditiva dos modelos. Como no iPLS, o FiPLS, BiPLS e SiPLS dividem
os dados espectrais em um determinado namero de intervalos equidistantes. No
FiPLS, depois de selecionar o primeiro intervalo com base no valor minimo de
RMSECV (como no iPLS), novos modelos de PLSR sao calculados combinando o
primeiro intervalo selecionado com cada um dos outros intervalos restantes, um de
cada vez. Novamente, a melhor combinacéo de dois intervalos é determinada pelo
menor RMSECV. Isso é repetido até atingir o minimo RMSECYV possivel (XIAOBO et
al., 2007). O algoritmo BIiPLS usado neste estudo também foi desenvolvido por
Ngrgaard et al. (2000). Este € um método reverso do FiPLS, no qual os modelos
PLSR sé&o calculados com cada intervalo deixado de fora. O primeiro intervalo
removido € o que fornece o maior RMSECV. Este procedimento continua até
minimizar o RMSECV (LEARDI; NORGAARD, 2004). O SiPLS € uma estratégia que

permite a selecdo da melhor combinacédo entre todas as combinacdes de dois, trés e
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quatro intervalos. No final, a combinacdo com o RMSECV mais baixo € considerada
a faixa otimizada.

O algoritmo de projecbes sucessivas (SPA) foi originalmente
proposto com o objetivo de minimizar os problemas de colinearidade na regresséo
linear multipla (MLR) (ARAUJO et al., 2001). O SPA usa operacdes de projecio em
um espaco vetorial para selecionar subconjuntos de variaveis com colinearidade
minima e, assim, alcancar boa capacidade de previsdo. O algoritmo iSPA-PLS,
proposto por Gomes et al. (2013), é uma extensao do SPA para selecionar intervalos
de variaveis para uso em PLSR. Esse método também divide os dados em um
namero de intervalos equidistantes, combinando as propriedades de reducdo de
ruido do PLS com a possibilidade de descartar variaveis néo informativas do SPA
(GOMES et al., 2013; MARIANI et al., 2015).

Neste estudo, o espectro completo de Na-Sc foi dividido em 16
subintervalos equidistantes com 92 varidveis em cada intervalo e o espectro
completo de Ti-U foi dividido em 10 intervalos com 127 varidveis cada. Esses
intervalos foram definidos tentanfo evitar o corte de parte dos picos.

5.8 FIGURAS DE MERITO

No presente trabalho foram avaliadas as seguintes figuras de mérito
para os modelos de calibracdo multivariada: veracidade, preciséo, linearidade, erros
sistematicos (bias), sensibilidade (SEN), inverso da sensibilidade analitica (y?2),
limites de deteccéo (LOD), limites de quantificacdo (LOQ) e robustez. As definicbes
para essas figuras de mérito seguem as recomendacfes presentes nos protocolos
emitidos pela IUPAC (International Union of Pure and Applied Chemistry) (CURRIE,
1999) e pela norma E1655-0017 da ASTM (American Society for Testing and
Materials) (ASTM E1655-05, 2012).

5.8.1 Veracidade

De acordo com de acordo com o Vocabulario Internacional de
Metrologia (INMETRO, 2012) e a norma ABNT NBR ISO 5725-1:2018
(ASSOCIACAO BRASILEIRA DE NORMAS TECNICAS, 2018), veracidade é o grau

de concordancia entre a média de um numero de medidas repetidas e um valor de
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referéncia. Vale a pena ressaltar que, de acordo com essas normas, precisao é o
grau de concordancia entre diferentes valores medidos, obtidos por medicbes
repetidas no mesmo objeto ou em objetos similares, sob condi¢bes especificadas e
exatiddo (veracidade + precisdo) € o grau de concordancia entre o valor medido e
um valor de referéncia (ASSOCIACAO BRASILEIRA DE NORMAS TECNICAS,
2018; INMETRO, 2012).

A veracidade dos modelos de calibragcdo multivariada foi avaliada
através de parametros, como RMSEC, RMSECV e RMSEP. Entre estes, o RMSEP é
0 parametro mais robusto, porque é estimado a partir de amostras de validacéo
externas (VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2009). Além desses parametros, a
veracidade dos resultados previstos pela aplicacdo dos modelos PLSR também foi
avaliada pelo erro relativo nos valores previstos (ER), calculado conforme Equacéo

26, e erros relativos individuais.

ER (%) = 100\/ =220 — I (26)

2

Onde y; e 9; sdo os valores dos parametros do solo determinados pelos métodos
convencionais e previstos pelos modelos de calibracdo multivariada,

respectivamente.
5.8.2 Precisao

A precisdo expressa 0 grau de concordancia de uma série de
medidas realizadas de forma independente para uma mesma amostra homogénea
em condi¢des especificadas (VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2009). Nesse estudo,
avaliou-se a precisdo no nivel de repetitividade, no qual foi determinado o coeficiente
de variacdo, conforme Equacdo 27, de medidas em triplicata (realizadas pelo
mesmo analista e no mesmo dia) de trés niveis de concentracdo cobrindo a faixa de

trabalho do modelo de calibracgéo.

DP
CV (%) = -100 (27)



59

Onde DP é o desvio padrdo das medidas em triplicada e y € a média dessas

medidas.
5.8.3 Linearidade

A avaliacdo da linearidade em modelos de calibragdo univariada é
realizada por meio da andlise de variancia (ANOVA) e falta de ajuste da regressao
(BARROS NETO; SCARMINIO; BRUNS, 2001). No entanto, para calibracdo
multivariada por PLSR essas analises sdo impossiveis, uma vez que a calibracdo &
construida com uma matriz de variaveis decomposta em A variaveis latentes. Dessa
forma, a linearidade em modelos de calibracdo multivariada geralmente € avaliada
verificando a auséncia de tendéncia nos residuos. No entanto, isso muitas vezes €
realizado de forma subjetiva, por meio da inspec¢do visual de um gréfico de
dispersdo dos residuos (VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2009). Portanto, para
avaliar a linearidade dos modelos desse trabalho de forma mais objetiva, foi utilizado
o teste de Durbin-Watson (DW) o qual verifica autocorrelagbes entre sucessivos
residuos do grafico de residuos parciais aumentados (APARP, do inglés Augmented
Partial Residual Plots), conforme sugerido por Centner; De Noord; Massart, (1998).
Este teste examina a hipétese nula de que nao ha correlacdo entre os residuos
sucessivos, versus a hipétese alternativa de que a correlacdo existe. Neste estudo
foi estimada a probabilidade associada a estatistica DW da Equacdo 28, em que

valores maiores que 0,05 indicam auséncia de nao linearidades.

_ Y (eir — €)?
Yislel

pw (28)

onde e; € o residuo da i-ésima amostra e n é o numero de amostras de calibragéo.

5.8.4 Erros Sistematicos (Bias)

Segundo a IUPAC (CURRIE, 1999), o termo bias é atribuido a erros
sistematicos que sdo calculados pela diferenca entre a média populacional e o valor
verdadeiro e sdo todas as componentes de erro que ndo sao aleatorias. A existéncia

desse tipo de erro afeta a exatiddo e a determinacéo dos intervalos de confianca. A
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norma E1655-00 da ASTM recomenda a avaliacdo deste parametro através de um
teste-t para as amostras de validacdo no nivel de 95% de confianca, conforme
Equacdes 29, 30 e 31 (ASTM E1655-05, 2012). Caso o valor de t-calculado seja
maior do que seu valor critico para np-1 graus de liberdade em um nivel de
significancia o, em que np corresponde ao numero de amostras de previsdo, ha um

indicativo de que os erros sistematicos presentes no modelo séo significativos.

bias = —izl(r}:;_ 9) (29)
- j Ll =90 — bies] 0
(4

Onde y; e 9; sdo os valores dos parametros do solo determinados pelos métodos
convencionais e previstos pelos modelos de calibragdo multivariada,

respectivamente.
5.8.5 Sensibilidade

Corresponde a fragdo do sinal responsavel pelo acréscimo de uma
unidade de concentracdo da propriedade de interesse (VALDERRAMA; BRAGA,
POPPI, 2009). Para modelos de calibracdo multivariada, como PLSR, pode ser

calculado conforme Equacéao 32.

1
SEN = — 32
1Bl (32)

Onde ||b|| é a norma Eucludiana do vetor de regressdao do modelo PLSR.
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5.8.6 Inverso Da Sensibilidade Analitica

A sensibilidade analitica apresenta a sensibilidade do método em
termos da unidade de concentracdo que € utilizada, sendo definida como a razéo
entre a sensibilidade (SEN) e o desvio padrdo do ruido instrumental (5,)
(VALDERRAMA; BRAGA; POPPI, 2009).

Alguns estudos demonstram que a parte final do espectro de
EDXRF, que corresponde a uma regido de fundo sem picos caracteristicos,
geralmente oferece dados suficientes para determinacdo do ruido experimental
(MELQUIADES et al.,, 2012; MORONA et al., 2017). Nesse caso, 6, foi obtido
calculando o desvio padrdo da regido de 15,2 a 20,0 keV para a faixa Na-Sc e de
26,4 a 40,0 keV para a faixa Ti-U do conjunto de calibragé&o.

O inverso da sensibilidade analitica (y*) fornece uma estimativa da
diferenca minima que € discernivel pelo método analitico considerando o ruido
experimental aleatério como a Unica fonte de erro. Ou seja, essa figura de mérito
indica a resolucdo do método e, consequentemente, 0 niumero de casas decimais a
ser usado para expressar os valores de previsdo (FERREIRA; BRAGA; SENA,
2013).

5.8.7 Limites de deteccao e quantificacédo

O limite de deteccdo (LOD) equivale a menor concentracdo do
parametro de interesse que pode ser detectada, mas ndo necessariamente
guantificada. Por outro lado, o limite de quantificacdo (LOQ) representa a menor
concentracdo da substancia de interesse que pode ser medida com uma incerteza
maxima de 10% (CURRIE, 1999). Para modelos PLSR o LOD e LOQ podem ser
determinados por meio das equacdes 33 e 34, respectivamente.

LOD = 3,35, ||bl| (33)
LOQ = 105,||b|| (34)

Onde 6, é o desvio padrdao do ruido intrumental e ||b|| é o vetor de regressdo do
modelo PLSR.
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5.8.8 Robustez

De acordo com o INMETRO (INMETRO, 2010), a robustez de um
método é a medida de sua capacidade de permanecer inalterado sob pequenas
variacdes de determinados fatores nas quais 0 método pode estar sujeito como, por
exemplo, temperatura, umidade, reagentes, etc. Neste estudo a robustez foi avaliada
com relacdo a granulometria das amostras de solo. Para tal, foram selecionados, por
Kennard-Stone (KENNARD; STONE, 1969), 39 amostras do conjunto de previséao,
as quais foram maceradas e peneiradas em uma granulometria de 125 um para
posterior andlise. Para verificar se houve variacao significativa nos resultados de
acordo com a granulometria, foi realizado um teste de randomizagdo, em um nivel
de significancia de 0,05 conforme proposto por Dejaegher et al. (2006), comparando
os resultados preditivos dessas amostras (39 amostras cobrindo toda a faixa de

concentracdo) com granulometria de 2 mm e 125 pum.
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6 RESULTADOS E DISCUSSOES

6.1 RESULTADOS DOS METODOS CONVENCIONAIS

A Tabela 3 apresenta a estatistica descritiva dos atributos de
fertilidade do solo determinados pela andlise convencional. De acordo com Warrick e
Nielsen (1980), valores de CV inferiores a 12 % expressam baixa variabilidade,
valores entre 12 e 60 % variabilidade média, e valores acima de 60 %, variabilidade
alta. Portanto, o pH e CTC apresentaram baixa variabilidade. Por outro lado, o
teores de Pdisp € K* tiveram alta variabilidade na area de estudo. Os demais atributos
de fertilidade apresentaram variabilidade média.

As faixas de valores para os atributos de fertilidade do solo
reportados na Tabela 3 sdo semelhantes aos encontrados em Latossolos manejados
com sistema de plantio direto (BRIEDIS et al., 2016), que é o caso da area de
estudo. Os valores desses atributos também dependem do uso de fertilizantes e
insumos. Portanto, a variagdo de Pdisp € K* no solo pode estar relacionada a
aplicacdo de fertilizantes em linha, bem como a adsor¢cdo e mobilidade desses
elementos (SANTI et al., 2012).

Tabela 3 - Estatistica descritiva dos atributos do solo determinados pelos métodos
convencionais.

Atributo MédiaxtDP CV (%) Med. Min. Max. Curt. Ass.

Todas as amostras (n=396)

COT 19,8 +4,3 22 20,2 7,6 30,5 -0,26 -0,50
Padisp 13,9+9,9 71 12,3 0,4 69,8 5,45 1,73
Ca?* 6,015 25 6,2 1,4 9,2 -0,48 -0,44
Mg?* 2,0+0,6 29 2,0 0,7 3,7 0,56 -0,21
K* 0,24 +0,16 67 0,18 0,05 1,15 3,65 1,59
SB 8,2+19 23 8,4 2,1 12,6 -0,53 -0,14
CTC 13,7+15 11 13,8 9,3 17,9 -0,20 -0,33
Vv 60 + 10 16 61 18 80 -0,92 1,61
pH 53+04 8 52 4,2 6,5 0,32 0,15
H* + AIR* 54+11 20 5,3 2,7 9,7 0,31 0,91

DP = desvio padrdo; CV = coeficiente de variagdo; Med. = mediana; Min. = minimo; Max = maximo;
Curt. = curtose; Ass. = assimetria; Valores do COT em g kg, do Pdisp em mg kg, do Ca?*, Mg?*, K*,
SB, CTC e H* + APB* em cmolc kgt e V em %.
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6.2 REsuLTADOS DE EDXRF

6.2.1 Avaliacao Qualitativa

A Figura 13 mostra os espectros de EDXRF na faixa Na-Sc (a) e Ti-
U (b) para as 396 amostras de solo medidas neste estudo. Quando é aplicado 15 kV
no tubo (faixa Na-Sc), a energia dos raios X nao é suficiente para excitar
adequadamente os elementos com Z >26. Nesse caso, a faixa de Na-Sc é mais
eficiente para excitar os elementos com Z < 20 (TAVARES et al.,, 2020a; VAN
GRIEKEN; MARKOWICZ, 2002). Por outro lado, no espectro Ti-U (50 kV) a
fluorescéncia dos elementos com Z > 20 é favorecida e os picos de espalhamento

(Compton e Rayleigh) do tubo de Rh tornam-se evidentes.

Figura 13 - Espectros de EDXRF das 396 amostras de solo aplicando 15 kV (a) e 50
kV (b) no tubo de raios X.
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Fonte: dos Santos et al. (2020).

Além disso, o ganho para a faixa de Na-Sc é melhor do que para a
faixa de Ti-U, pois os 2048 canais do espectro sédo divididos em um intervalo de
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energia menor (de 0 a 20 keV). Para a faixa Ti-U, existem 40 keV divididos em 2048
canais de espectro. A partir da Figura 13, pode-se notar também que a resposta
instrumental é diferente de acordo com a voltagem aplicada ao tubo de raios X.
Dessa forma, avaliou-se a influéncia dessas condi¢cdes nos modelos de calibragéao
multivariada.

Foi possivel identificar nos espectros (Figura 13) a presenca de Al,
Si, P, S, K, Ca, Ti, Mn, Fe, Cu, Zn, Rb, Y e Zr, sendo que 0 pico mais pronunciado é
do Fe. Devido a isso, a regido de 10 a 14 keV é muito afetada pelos picos soma do
Fe. A alta intensidade do pico de Fe esta relacionada ao fato de que este elemento é
o principal componente formador do solo em estudo (SCHWERTMANN; TAYLOR,
1989).

Os picos de Rh (tubo de raios X com alvo de Rh), especialmente os
picos do espalhamento Compton, sdo devidos principalmente a interagdes com
elementos leves (H, C, N, O) que causam alto espalhamento e baixa absor¢cédo da
radiacdo incidente (MELQUIADES; DOS SANTOS, 2015; VERBI; PEREIRA-FILHO;
BUENO, 2005).

A Figura 14 apresenta uma estimativa da contribuicdo relativa da
absorcao fotoelétrica, espalhamento Compton e Rayleigh para a energia de 2,7 (a) e
20,2 keV (b), que correspondem as energias das linhas La e Ka do tubo de Rh,
respectivamente. Esses dados foram extraidos do software NIST XCOM, disponivel
em: https://physics.nist.gov/PhysRefData/Xcom/html/xcom1.html.

Pode-se observar na Figura 14, que a probabilidade de ocorrer
efeitos de espalhamento é muito pequena para a energia de aproximadamente 3
keV. Nesse caso, o efeito dominante é a absorcdo fotoelétrica. E importante
ressaltar que também existe a possibilidade da radiacdo incidente passar pela
amostra sem nenhuma interacdo. Por outro lado, para a energia dos picos Rh-Ka
(20,2 keV) e Rh-KB (22,7 keV), a contribuicdo relativa do espelhamento Rayleigh
variou de 1% a 15% para a faixa de elementos identificados nas amostras, sendo
gue os elementos com maior contribuicéo relativa foram o C, N e O. Nessa faixa de
energia, a contribuicdo para o espalhamento Compton foi principalmente devido ao
H, C, N e O. No entanto, também se observa uma pequena contribui¢cdo relativa de
aproximadamente 5% do Mg e 3% do Al, Si e P para o espalhamento Compton.

Apesar de haver espalhamento para todos os elementos, na faixa de
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energia que a maioria dos equipamentos comerciais de EDXRF trabalham, a
contribuicdo relativa dos efeitos de espalhamento, principalmente para o efeito
Compton, é muito pequena para elementos mais pesados que K. Nesse caso, 0
efeito predominante é a absorcao fotoelétrica, que contribui com mais de 95% para
os elementos de Z=19 a Z=41 (CESAREO et al., 1992).

Figura 14 - Estimativa da contribuicdo relativa da absorcdo fotoelétrica,
espalhamento Compton e Rayleigh para a energia de 2,7 (a) e 20,2 keV (b).
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Fonte: do autor adaptado de < https://physics.nist.gov/PhysRefData/Xcom/html/xcom1.html>

6.2.2 Avaliagdo Quantitativa

Para calibrar o sistema de medidas de EDXRF, mediu-se por seis
vezes um MRC de solo argiloso (PTXRF_IAEA04) e calculou-se a intensidade média
para os elementos Al, Si, P, S, K, Ca, Ti, Mn, Fe, Cu e Zn. Por meio das Equacdes
(18), (19) e (20), determinaram-se os coeficientes elementares, limites de deteccéo e
limites de quantificacdo para cada elemento. A Tabela 4 apresenta as concentragdes
certificadas, coeficientes elementares, limites de deteccédo e limites de quantificacéo
para os elementos de interesse.
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Utilizou-se os MRCs IAEAQ9, IAEAL3, IPT32 e IPT42 para validar
estas calibracbes. Estes MRCs também foram medidos por seis vezes.
Posteriormente, as intensidades médias dos elementos de interesse foram
calculadas para determinar suas concentracbes por meio da Equagéo 18. Os
resultados dessas concentracdes elementares foram comparados com as

concentracdes certificadas de acordo com as Tabelas 5, 6, 7 e 8.

Tabela 4 - Concentragéo certificada do MRC PTXRF_IAEA04, coeficiente elementar,
limites de deteccéo (LD) e limites de quantificacdo (LQ) do sistema de EDXRF com
95% de nivel de confianga.

Elemento Concentracdo certificada (%) Coeficiente LD (%) LQ (%)

Al 11,1+0,2 0,0057 0,3 1,0

Si 253+0,2 0,0306 0,1 0,3

P 0,0448 + 0,0014 0,1373 0,0162 0,0541
S 0,0613 + 0,0019 0,6079 0,0059 0,0195
K 1,96 + 0,04 0,9082 0,01 0,02

Ca 0,207 + 0,005 0,9105 0,004 0,015
Ti 0,557 +£ 0,001 8,871 0,007 0,024
Mn 0,0193 + 0,0007 19,64 0,0038 0,0127
Fe 4,79 +£ 0,08 34,33 0,002 0,008
Cu 0,0022 + 0,0001 201,3 0,0004 0,001
Zn 0,0161 + 0,0006 62,01 0,001 0,004

Tabela 5 - Comparacdo entre concentracdes certificadas e medidas do MRC
IAEAQ9, com as respectivas recuperacoes.

Concentracéo Concentracéo

Elemento certificada medida Recuperagao
Al 5,94 + 0,09 6,80 £ 0,19 114 +3
Si 32,2+0,3 32,2+0,3 100+1
P 0,110 £ 0,003 0,143 + 0,006 1305
S 0,0328 £ 0,0011 0,054 + 0,004 164 +11
K 1,95+0,04 1,896 £ 0,014 97 +1
Ca 1,38 £0,03 1,38 £ 0,07 100+5
Ti 0,430 £ 0,010 0,404 + 0,009 94 +2
Mn 0,100 £ 0,003 0,109 + 0,005 109+5
Fe 2,97 £ 0,05 2,837 £ 0,013 96 +1
Cu 0,00201 £ 0,00010 0,00200 + 0,00001 9 +1
Zn 0,0096 + 0,0004 0,0113 + 0,0005 118+5

Todos os valores estdo expressos em % e o erro da concentracdo medida corresponde a um desvio
padréo.
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Tabela 6 - Comparacdo entre as concentracdes certificadas e medidas do MRC
IAEA13, com as respectivas recuperacoes.

Elemento CO”C?’?"""@"?‘O Concen_tragéo Recuperacao
certificada medida

Al 10,00 + 0,14 79+0,4 79+4
Si 26,1 +0,2 245+0,8 94 +3
P <LD - -

S <LD - -

K 0,117 + 0,003 0,114 + 0,002 97 + 2
Ca 1,54 + 0,03 1,871 + 0,008 122 +1
Ti 0,442 + 0,016 0,446 + 0,009 101 +2
Mn 0,148 + 0,004 0,157 + 0,008 106 +5
Fe 5,38 + 0,08 5,25+ 0,02 98 +1
Cu 0,0055 + 0,0002 0,00400 = 0,00001 73+1
Zn 0,0066 + 0,0003 0,0065 + 0,0005 98 + 8

Todos os valores estdo expressos em % e o erro da concentragdo medida corresponde a um desvio
padréo.

Tabela 7 - Comparacdo entre as concentracdes certificadas e medidas do MRC
IPT32, com as respectivas recuperacoes.

Elemento Concgr)tragéo ConcenFragéo Recuperacéao
certificada medida
Al 15,08 + 0,11 15,3+ 0,7 101 +4
Si 24,21 +0,14 225+0,6 93+2
P 0,057 + 0,009 0,031 +£ 0,003 55+5
K 0,66 + 0,03 0,570 £ 0,011 86 +2
Ca 0,121 + 0,014 0,127 + 0,005 104 +4
Ti 0,893 + 0,012 0,912 + 0,011 102 +1
Fe 2,42 + 0,05 2,49 +0,02 103 +1

Todos os valores estdo expressos em % e o erro da concentragcdo medida corresponde a um desvio
padrao.

Tabela 8 - Comparacdo entre as concentracdes certificadas e medidas do MRC
IPT42, com as respectivas recuperagoes.

Elemento Concgr_]trac;ao Concenftrag:éo Recuperacao
certificada medida

Al 17,04 £ 0,11 18,3+0,8 107 +5

Si 24,26 £ 0,05 23,2+0,8 96 + 3

P <LQ - -

K 0,39 £ 0,04 0,434 + 0,003 111 +1
Ca 0,036 + 0,007 0,047 £ 0,014 130 + 39
Ti 0,58 + 0,02 0,555 + 0,005 96 +1

Fe 0,76 + 0,03 0,823 + 0,005 108 + 1

Todos os valores estdo expressos em % e o erro da concentragcdo medida corresponde a um desvio
padréo.
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A Figura 15 mostra as recuperacdes de todas as medidas realizadas
nos quatro MRC utilizados para validacédo (n=24 para o Al, Si, K, Ca, Ti e Fe e n=12
para o Mn, Cu e Zn) com os limites de quantificacdo de cada elemento. Observa-se
que todos os elementos tiveram recuperacdes proximas a 100%, sendo que
somente o Ca e Cu apresentaram recuperacdes médias fora do intervalo de 90 a
110%.

Figura 15 - Box-plot com as recuperacdes de todas as medidas dos quatro MRC
utilizados para validacéo (preto) com os limites de quantificacdo de cada elemento
(vermelho).
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Fonte: do autor.

Utilizando os coeficientes elementares da Tabela 4 foi possivel
determinar as concentragdes dos elementos de interesse nas amostras de solo. A
Tabela 9 apresenta os resultados da estatistica descritiva das concentracdes de Al,
Si, K, Ca, Ti, Mn, Fe, Cu e Zn nas amostras de solo em estudo.

Observa-se (Tabela 9) que somente as concentracdes de K, Ca e
Mn tiveram variabilidade média. As concentracbes de todos os demais elementos
tiveram baixa variabilidade, demonstrando a homogeneidade destas variaveis na
area de estudo (WARRICK; NIELSEN, 1980).
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Tabela 9 - Resultados da estatistica descritiva das concentracfes elementares totais
determinadas por EDXRF com seu respectivo desvio padréo (DP).

Elemento  Média £ DP Ccv Mediana Minimo Maximo
Al 8,0+0,8 9 8,1 6,0 +0,6 10,0+ 0,9
Si 9,1+0,7 8 9,1 7,2+0,3 11,3+0,3
K 0,052 £ 0,017 32 0,050 0,027 £0,002 0,120 + 0,004
Ca 0,28 +0,10 36 0,27 0,105 +0,004 0,83 +0,06
Ti 25+0,3 12 2,5 1,66 + 0,05 3,8+0,3
Mn 0,200 + 0,038 19 0,195 0,120 £ 0,002 0,335 + 0,006
Fe 15,3+0,7 5 15,4 125+0,2 17,0+0,3
Cu 0,007 £ 0,001 8 0,007 0,005 + 0,001 0,008 + 0,001
Zn 0,008 + 0,001 9 0,008 0,007 £0,001 0,011 £0,001

Todos os valores estdo em %.

6.3 ANALISE EXPLORATORIA

6.3.1 Andlise de Correlagéo

Foi aplicado o teste de correlacdo de Pearson com o0 objetivo de
verificar correlagbes entre os atributos de fertilidade do solo determinados pelos
métodos convencionais e concentracfes elementares determinadas por EDXRF.
Esses resultados sdo mostrados na Figura 16.

Em geral, observam-se correlacbes significativas entre todos os
atributos de fertilidade do solo, exceto para o Pdisp, que demonstrou correlacdo
positiva somente com COT e Mg?. A acidez potencial (H* + AI**) foi o Unico
parametro de fertilidade que apresentou correlacdo inversa com todos os demais,
sendo essa correlacao inversa mais significativa com o pH (r = -0,86), V%(r = -0,83)
e Mg?* (r =-0,64).

O COT e o Mg?* apresentaram correlacdes com todos os atributos
de fertilidade analisados. Além disso, esses parametros tiveram uma alta correlacdo
com o Ca total determinado por EDXRF (r = 0,60 para o COT e r = 0,69 para o
Mg?*). Observa-se também uma pequena correlacdo inversa entre os teores de Fe e
Sicom o COT e Mg?*.

O Ca?* apresentou alta correlacdo com SB, CTC e V(%). Isso faz
sentido, visto que o Ca?* é a principal base trocavel do solo em questdo. Além disso,
o Ca?* apresentou correlagdes positivas entre e os teores totais de K (r = 0,65), Ca (r
=0,50) e Mn (r = 0,47) e correlagdes inversas com Cu (r =-0,43) e Al (r =-0,42). Um
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fato que chama a atencéo é o calcio trocavel (Ca?*) ter uma correlagdo maior com o

K total do que com o Ca total.

Figura 16 - Correlagdo de Pearson entre os atributos de fertilidade do solo
determinados pelos métodos convencionais e as concentracdes elementares
determinadas por EDXRF.
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Fonte: do autor.

O K* teve correlagéo positiva com todos os parametros de fertilidade
analisados com excec¢édo da acidez potencial. No entanto, essas correlacbes foram
pequenas (0,20 < r < 0,43). A maior correlacdo do K* foi com o K total determinado
por EDXRF, com r de 0,57.

A SB, CTC e V% apresentaram correlacbes semelhantes, tendo
altas correlacdes com Ca?*, Mg?*, K* e COT. A SB e V% também apresentaram alta
correlacdo com pH. Com relacdo aos teores inorganicos, a SB apresentou
correlagao positiva com Ca (r = 0,64) e K (r = 0,57) seguida pelo Mn (r = 0,36) e
correlagdo negativa com Al (r =-0,35) e Cu (r =-0,32). A CTC apresentou correlacao
positiva com K (r = 0,64) e Mn (r = 0,57), seqguida pelo Ca (r = 0,38), Ti (r =0,37) e
Zn (r = 0,34) e correlagao negativa com Al (r = -0,51) e Cu (r = -0,43). Por fim, V%

apresentou correlagdo somente com o Ca (r = 0,66) e K (r = 0,38).
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O pH teve correlagcdo positiva com COT, Ca?*, Mg?*, K*, SB e V%,
sendo esta maior com o V% (r = 0,83) e Mg?* (r = 0,76). Também se observou uma
alta correlacdo negativa entre o pH e acidez potencial, como descrito anteriormente.
Entre os teores inorganico, o pH teve correlagdo somente com o Ca (r = 0,67).
Notavelmente, a ocorréncia de Ca em solos brasileiros decorre principalmente da
aplicacao de calcério, sendo uma pratica comum de manejo para aumentar o pH do
solo. Como o Mg?* também esta presente no calcario, existe uma boa correlacdo
entre Ca e Mg?* com o pH do solo (LOPES; GUILHERME, 2016).

6.3.2 Anélise de Componentes Principais (PCA)

A Figura 17 mostra o grafico de scores e loadings da PCA
construida com os dados dos atributos de fertilidade do solo (X3gex10) determinados
pelos métodos convencionais. A PC1 explicou 54,1% da variancia dos dados e a
PC2 explicou 16,6%. Foi possivel observar uma tendéncia de separacdo das
amostras de acordo com a classificacdo do solo (Figura 17 (a)) e altitude (Figura 17
(b)), visto que as amostras classificadas como Latossolo Vermelho estéo localizadas
na regido mais alta da area de estudo. Nesse caso, as amostras classificadas como
Latossolo Vermelho agruparam-se no eixo negativo da PC2 e as amostras
classificadas como Nitossolo Vermelho ficaram mais concentradas no eixo positivo
da PC2. A transicdo de uma classe de solo para outra ocorre na regido de altitude
intermediaria (entre 524 e 534 m) (Figura 11). De acordo com os scores da Figura 17
(b), as amostras localizadas entre as altitudes de 524 e 534 m estédo distribuidas em
ambos os eixos da PC2, sendo mais concentradas proximo da origem (zero).
Portanto, isso demonstra que as amostras de Nitossolo Vermelho que ficaram no
eixo negativo da PC2 (Figura 17 (a)) sdo da regido de transicao entre as diferentes
classes de solo da area de estudo.

Por meio dos loadings da Figura 17 (c), observa-se que o parametro
gue mais contribuiu para essa separagao foi o Pdisp, 0 qual tem 0s menores teores
na regido mais baixa do terreno, onde estdo as amostras de Nitossolo Vermelho.
Nessa regido estdo localizadas as maiores declividades e também os maiores
valores para fluxo acumulado de agua (DOS SANTOS, 2019). De acordo com dos
Santos (2019), as perdas de Pdisp podem estar relacionadas ao fluxo de agua, sendo

maiores nas areas com declividade mais acentuada, o que causa menor valor de
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Pdisp Na regido de Nitossolo Vermelho. Por outro lado, os teores de Ca trocavel

(Ca?*) e CTC sdo maiores na regido com Nitossolo Vermelho (regido de menor
altitude).

Figura 17 - Gréfico de scores (a e b) e loadings (c) da PCA com os atributos de
fertilidade do solo determinados pelos métodos convencionais.
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A Figura 18 mostra os graficos de scores e loadings da PCA
realizada com os dados de concentragdo elementar determinados por EDXRF
(Xs96x9). A PC1 explicou 36,9% da variancia dos dados e a PC2 explicou 28,3%.
Assim como na PCA com os atributos de fertilidade do solo determinados pelos
métodos convencionais (Figura 17), foi observado uma tendéncia de separacao das
amostras de acordo com a classificacdo do solo e altitude da area de estudo. Pelo
grafico de scores (Figura 18 (a)), observa-se que as amostras classificadas como
Latossolo Vermelho estdo concentradas principalmente na regido negativa da PC1 e
positiva da PC2. Essa € a mesma regido onde estdo concentradas as amostras de
maior altitude (Figura 18 (b)).

Pelo grafico de loadings (Figura 18 (c)), nota-se que a PC1 contribui



74

para separacao das amostras de acordo com os teores dos elementos determinados
neste estudo, de forma que as amostras localizadas no eixo negativo da PC1 tém as
menores concentracbes destes elementos. Por outro lado, observa-se que as
amostras localizadas no eixo positivo da PC2 tém as maiores concentracdes de Cu
e Al e as menores concentracfes de K e Mn. Portanto, estes resultados indicam que
as concentracoes de K, Mn, Ti e Zn foram ligeiramente maiores nas amostras
classificadas previamente como Nitossolo Vermelho.

Figura 18 - Grafico de scores e loadings da PCA com as concentracdes elementares
determinadas por EDXRF.
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Fonte: do autor.

Também foi construido um modelo de PCA com dados espectrais de
EDXRF, conforme Figura 19. E importante ressaltar que as PCAs foram contruidas
com os dados da faixa de Na-Sc e Ti-U. No entanto, como os resultados foram
semelhantes, optou-se por apresentar somente os resultados da PCA com os dados
espectrais de EDXRF na faixa de Ti-U (Xseex1270) (Figura 19).
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Figura 19 - Grafico de scores e loadings da PCA com dados espectrais de EDXRF
na faixa de Ti-U centrados na média e na escala de Pareto.
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Neste caso, as PCAs foram construidas com dois diferentes pré-
processamentos, um com os dados espectrais centrados na média e outro com 0s
dados na escala de Pareto. De acordo com a Figura 19, observa-se que o pré-
processamento foi fundamental para separacdo das amostras. Com os dados
centrados na média nao foi possivel distinguir as amostras de acordo com nenhuma
classe. No entanto, quando se aplicou o escalamento de Pareto, foi observada uma
tendéncia de separacao das amostras da mesma forma como nas PCAs das Figuras
17 e 18 (com os dados dos parametros de fertilidade do solo determinados pelos
métodos convencionais e com o0s dados de concentracdes elementares
determinados por EDXRF, respectivamente). Nesse caso, as amostras classificadas
como Latossolo Vermelho (que estdo localizadas na regido de maior altitude)
ficaram agrupadas no eixo negativo da PC2, enquanto as amostras classificadas
como Nitossolo Vermelho (que estéo localizadas na regidao de menor altitude) estéo
na sua maioria no eixo positivo da PC2. De acordo com o grafico de loadings (Figura
19 (f)), as regibes com os picos de Ti e Mn foram as que mais contribuiram para o

agrupamento das amostras no eixo positivo da PC2 e a regido do espectro com 0s
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picos de espalhamento (entre 18 e 24 keV) foi a que mais contribuiu para o
agrupamento das amostras no eixo negativo da PC2. Esses resultados demonstram
que a aplicacdo do pré-processamento adequado é essencial para o uso de dados
espectrais em andlise multivariada.

E importante ressaltar que foram testadas outras classes nas PCAs,
como profundidade de coleta da amostra (0-5, 5-10 e 10-20 cm) e inclinacdo do
terreno. No entanto, ndo foi observado nenhum agrupamento com relagdo a essas

outras classes.
6.4  CALIBRACAO MULTIVARIADA

Antes de construir os modelos de calibracdo multivariada, o conjunto
de dados foi dividido em 2/3 para calibragdo (264 amostras) e 1/3 para validacao
(132 amostras). A Tabela 10 apresenta a estatistica descritiva dos atributos de
fertilidade do solo determinados pela analise convencional para o conjunto de
calibracdo e para o conjunto de previsdo. E possivel verificar que o algoritmo
Kennard-Stone separou, de forma representativa, as amostras que formam o0s
conjuntos de calibracdo e previsdo, preservando os valores médio, maximo e
minimo.

O coeficiente de variacdo (CV) é um fator que tem influéncia nos
modelos de calibracdo. Altos RMSE podem ser induzidos por altos CVs
(STENBERG et al., 2010). Nesse sentido, observou-se que os CVs do conjunto de
calibracéo e previsdo foram semelhantes (Tabela 10), enfatizando a adequacao do
algoritmo de Kennard-Stone para separar os conjuntos de calibracdo e previsao
externa. Além disso, observa-se que o intervalo de valores de cada parametro, para
0 conjunto de calibracdo e previsdo estao proximos.

Valores de curtose e assimetria proximos a zero indicam que 0s
dados possuem distribuicdo normal (RYU, 2011). Em geral, se observa que os
valores de curtose e assimentria do conjunto de calibracdo e previsdo sé&o
semelhantes, onde os maiores valores foram encontrados para 0 Pdisp, K* € V%,
indicando nao normalidade nesses dados. A modelagem de dados de parametros do
solo que ndo seguem uma distribuicdo normal € bastante comum (TAVARES et al.,
2020a). No entanto, isso pode causar efeitos com potencial de reducdo da qualidade

preditiva, conforme relatado por Mouazen; de Baerdemaeker; ramon (2006).
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Tabela 10 - Estatistica descritiva dos atributos do solo determinados pelos métodos
convencionais.

Atributo MédiaxtDP CV (%) Med. Min. Max. Curt. Ass.

Amostras de calibracdo (n=264)

COoT 200+4,4 22 20,5 7,6 30,5 -0,35 -0,43
Padisp 14,4 + 10,6 73 13,0 0,4 69,8 5,49 1,76
Ca?* 6,0+1,5 25 6,3 14 9,2 -0,59 -0,23
Mg?* 2,0+0,6 29 2,0 0,7 3,7 0,61 -0,07
K* 0,25+0,17 68 0,20 0,05 1,15 3,36 1,53
SB 84+1,9 23 8,7 2,1 12,6 -0,68 0,15
CTC 138+1,6 11 13,9 9,3 17,9 -0,26 -0,35
\Y 60 + 10 16 62 18 80 -1,10 2,46
pH 53104 8 52 4,2 6,5 0,28 0,21
H* + AIR* 54+£1,1 19 53 2,7 9,7 0,36 1,39
Amostras de previsao externa (n=132)

COoT 19,4+4,.2 22 19,4 9,5 29,2 -0,10 -0,55
Pdisp 12,8+84 66 111 0,6 49,6 3,02 1,38
Ca?* 58+1,5 25 5,8 2,8 8,7 -0,16 -0,85
Mg?* 20+0,6 29 2,0 11 3,7 0,45 -0,49
K* 0,21 +0,13 61 0,18 0,05 0,65 1,34 1,44
SB 8,0+1,8 23 8,0 4,1 12,0 -0,25 -0,57
CTC 135+15 11 13,5 9,4 17,2 -0,13 -0,16
Vv 59+ 10 16 60 31 76 -0,57 0,10
pH 53104 8 52 4,4 6,5 0,40 0,09
H* + AIR* 55+1,1 20 53 3,1 9,0 0,22 0,17

DP = desvio padrao; CV = coeficiente de variagdo; Med. = mediana; Min. = minimo; Max = maximo;
Curt. = curtose; Ass. = assimetria; Valores do COT em g kg%, do Pdisp em mg kg2, do Ca2*, Mg?*, K*,
SB, CTC e H* + AlR* em cmolc kgt e V em %.

6.4.1 Modelos para COT
6.4.1.1 Avaliacao do pré-processamento espectral para os modelos de COT

Foram desenvolvidos varios modelos PLSR para o COT utilizando
diferentes técnicas de pré-processamento nos dados espectrais de EDXRF. O
desempenho dos modelos foi avaliado com base nos menores valores de RMSECV
e RMSEP. A Tabela 11 mostra um resumo com os resultados dos modelos para
todos os pré-processamentos testados. Esses resultados (Tabela 11) fornecem o
namero de variaveis latentes (LV) dos modelos, RMSECV, RMSEP e a melhora

relativa (I (%)) de cada pré-processamento. E importante ressaltar que nenhuma
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amostra do conjunto de calibracdo e previséo foi identificada como outlier nesses
modelos.

Para ambas as faixas espectrais (Na-Sc e Ti-U), o pré-
processamento que apresentou o menor RMSEP foi o escalamento de Pareto.
Observa-se (Tabela 11) que os modelos com escalamento de Pareto apresentaram
uma melhora relativa de 18% no espectro de Na-Sc e de 12% no espectro de Ti-U.
De forma geral, o espectro de Na-Sc foi mais sucetivel aos pré-processamentos
testados.

Somente em alguns casos, 0 pré-processamento piorou o0
desempenho dos modelos, como a aplicagcdo de MSC e SNV no espectro de Na-Sc

e 0 uso da primeira derivada combinada com centragem na média no espectro Ti-U.

Tabela 11 - Resultados dos modelos para COT com diferentes pré-processamentos
aplicados aos dados espectrais de EDXRF.

Espectro de Na-Sc Espectro de Ti-U

Pre- LV RMSECV RMSEP 1(%) | LV RMSECV RMSEP (%)
processamento

Nenhum 4 3,2 2,5 0% | 6 3,2 2,5 0%
MC 5 3,2 2,4 1% | 6 3,2 2,4 4%
Auto 6 2,7 2,1 13% | 3 3,1 2,4 7%
Pareto 6 2,8 2,0 18% | 7 3,0 2,2 12%
SG 4 3,2 2,5 0% | 6 3,2 2,4 6%
1° der 4 3,4 2,4 1% | 5 3,2 2,5 2%
20 der 4 3,2 2,5 0% | 5 3,2 2,5 1%
MSC 4 3,1 2,5 1% | 5 3,2 2,4 4%
SNV 4 3,1 2,5 -1% | 5 3,2 2,4 4%
SG+MC 6 3,0 2,1 15% | 8 3,0 2,3 9%
1°der+MC 4 3,2 2,4 1% | 5 3,2 2,5 2%
2°der+MC 4 3,2 2,4 1% | 5 3,2 2,6 -1%
MSC+MC 3 3,1 2,5 -1% | 4 3,2 2,4 4%
SNV+MC 3 3,1 2,5 1% | 4 3,2 2,4 4%
SG+Auto 5 2,7 2,3 7% | 4 3,1 2,3 8%
1°der+Auto 2 3,0 2,3 8% | 2 3,2 2,5 2%
2°der+Auto 2 3,1 2,3 6% | 2 3,2 2,5 1%
MSC+Auto 6 2,7 2,1 16% | 3 3,1 2,4 6%
SNV+Auto 6 2,7 2,1 13% | 4 3,0 2,4 7%
SG+Pareto 5 3,0 2,0 17% | 7 3,0 2,2 11%
1°der+Pareto 6 3,1 2,3 6% | 4 3,1 2,4 4%
2°der+Pareto 4 3,1 2,5 0% | 4 3,2 2,5 2%
MSC+Pareto 5 2,9 2,1 14% | 6 3,0 2,3 9%
SNV+Pareto 5 3,0 2,1 14% | 6 3,0 2,3 9%

Variaveis latentes (LV), RMSECV (g kg?), RMSEP (g kg') e melhora relativa (I (%)) em relagdo aos dados
espectrais sem nenhum pré-processamento.
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N&do ha uma abordagem bem estabelecida de pré-processamento
para andlise multivariada com dados espectrais de EDXRF. Normalmente, é
aplicado apenas a centragem na média (AIDENE et al., 2020; BORTOLETO;
BORGES; BUENO, 2007; DA-COL; BUENO; MELQUIADES, 2015; DOS SANTOS et
al., 2020; NOGUEIRA et al., 2019; MELQUIADES et al., 2012; BUENO et al., 2005).
Por esse motivo, os resultados dos modelos com escalamento de Pareto (o pré-
processamento que apresentou o melhor desempenho) foram comparados com a
centragem na média. Para isso, aplicou-se o teste de randomizag&o, o qual mostrou
gue houve diferenca significativa (p-valor = 0,01) entre a acuracia dos modelos
construidos com escalamento de Pareto e os modelos com centragem na média
sobre o espectro de Na-Sc. Os valores de RMSEP para os modelos com o espectro
Na-Sc centrados na média e na escala de Pareto foram 2,4 g kg™t com cinco LVs e
2,0 g kg com seis LVs, respectivamente. Para o espectro Ti-U, ndo foi observado
diferenca significativa (p-valor = 0,13) entre a acuracia dos modelos usando a
centragem na média e o escalamento de Pareto. Para esse espectro, os valores de
RMSEP foram 2,4 g kg' com seis LVs e 2,2 g kg com sete LVs, utilizando
centragem na média e escalamento de Pareto, respectivamente.

As Figuras 20 e 21 mostram os dados espectrais de EDXRF com
diferentes pré-processamentos para as faixas de Na-Sc e Ti-U, respectivamente.
Observa-se que a escala de Pareto reduziu a importancia relativa dos picos mais
intensos como o de Fe, evidenciando picos menos intensos como Si, K, Ca, Mn e os
picos de espalhamento do Rh. Além disso, a estrutura dos dados permaneceu
parcialmente intacta e dados sem importancia como ruidos ndo se tornaram tao
evidentes como acontece no autoescalemento. Isso pode explicar porque o
desempenho dos modelos com escalamento de Pareto foi melhor do que com os
demais pré-processamentos.

Além de gerar o melhor desempenho, o uso do escalamento de
Pareto é adequado para esse conjunto de dados, pois os picos de Fe sdao muito
intensos em comparacao aos outros elementos. Além disso, o espectro de EDXRF é
afetado pelo rendimento fluorescente, ou seja, a probabilidade de emissdo de um
raio X caracteristico é diferente para cada elemento. Assim, o escalamento de
Pareto visa ponderar essas diferentes probabilidades de emissdo sem ser altamente
influenciado por variaveis sem importéncia, como ruidos. Dessa forma, todos o0s

modelos para os demais atributos de fertilidade do solo foram construidos utilizando
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escalamento de Pareto e centragem na média, o qual € comumente utilizado em
dados espectrais de EDXRF.

Figura 20

Na-Sc.
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Figura 21 - Métodos de pré-processamento aplicados sobre os dados espectrais de
Ti-U.
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Fonte: do autor.
6.4.1.2 Selecao de variaveis dos modelos de COT

Diferentes métodos de selecdo de variaveis baseados em intervalos
(IPLS, BIPLS, FIPLS, SiPLS e iSPA-PLS) foram testados para verificar as regides
espectrais que mais contribuiram para os modelos com os dados espectrais de
EDXRF centrados na média e com escala de Pareto. Os resultados para a
calibracdo e previsdo dos métodos de selecédo de varidveis nas faixas espectrais de
Na-Sc e Ti-U usando os dados centrados na média e com escala de Pareto séo

mostrados na Tabela 12.
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Tabela 12 - Parametros estatisticos dos métodos de selecdo de variaveis para 0s
modelos de COT com os espectros centrados na média e com escala de Pareto.

EC* iPLS  FiPLS BiPLS SiPLS  iSPA
o | n°Variaveis 1472 92 276 552 368 736

c ‘%‘ LV 6 3 5 6 5 6
Sa R2cal 0,77 0,71 0,74 0,85 0,71 0,72
g gl RMSEC 2,1 2,4 2,2 1,7 1,9 2,3
@ 2 R2cy 0,59 0,66 0,67 0,69 0,69 0,66
< g RMSECV 2,8 2,5 2,5 2,5 2,5 2,6
=G R2pred 0,77 0,69 0,74 0,71 0,74 0,79
L 8| RMSEP 2,0 2.4 2.1 2,3 2.1 1,9
0 RPD 2,1 1,8 2,0 1,8 2,0 2,2
n° Variaveis 1472 92 184 460 368 460

< LV 5 3 4 5 4 5
S R2cal 0,50 0,71 0,74 0,77 0,76 0,69
?El RrRmsec 3,1 2,4 2,2 2,0 2,1 2,4
<< Rzcy 0,48 0,66 0,66 0,62 0,62 0,64
=g| RMSECV 3,2 2,6 2,5 2,6 2,7 2,6
TH= R2pred 0,66 0,64 0,66 0,71 0,71 0,74
3| RMSEP 2.4 2,5 2.4 2.3 2,3 2,1
RPD 1,7 1,7 1,7 1,8 1,8 2,0
o | n°Variaveis 1270 127 635 762 508 508

© LV 7 3 6 5 5 5
£ g R2cal 0,86 0,48 0,71 0,83 0,69 0,71
; 3 RMSEC 1,6 3,2 2,0 1,8 2,4 2,4
i 2 Rzcy 0,52 0,44 0,55 0,53 0,53 0,52
g 2| RMSECV 3,0 3,3 3,0 3,0 3,0 3,0
g R2pred 0,72 0,62 0,72 0,76 0,76 0,76
S| RMSEP 2,2 2,6 2,2 2.1 2.1 2.1

0 RPD 1,9 1,6 1,9 2,0 2,0 2,0
n° Variaveis 1270 127 635 762 508 635

< LV 6 3 6 6 6 6
5 é R2cal 0,53 0,45 0,61 0,71 0,59 0,61
T g| RMSEC 3,0 3,2 2,5 2.4 2.8 2,7
S < R2cv 0,46 0,42 0,50 0,52 0,48 0,48
S Q| RMSECV 3,2 3,3 3,1 3,0 3,1 3,1
= R2pred 0,67 0,58 0,71 0,71 0,71 0,72

3| RMSEP 2.4 2,7 2,3 2.3 2.3 2,3
RPD 1,7 1,5 1,8 1,8 1,8 1,8

*EC=Espectro completo; Valores de RMSE em g kg-*.
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Em geral, nota-se que a selecéo de variaveis melhorou a capacidade
preditiva dos modelos, exceto o IPLS, o qual piorou o desempenho de todos os
modelos. O IPLS é um método que seleciona apenas uma regido espectral
especifica. Portanto, ele ndo leva em consideracdo outras regides que poderiam
contribuir para o modelo. Isso demonstra que mais de uma regido do espectro de
EDXRF contribui para a determinacédo do COT. No entanto, a regido selecionada por
iIPLS foi repetida em todos os outros métodos de selecdo de variaveis, evidenciando
a regiao do espectro de EDXRF que mais contribuiu para a modelagem do COT.

O principal parametro para comparacdo entre os modelos foi o
RMSEP, que demonstrou que a selecdo de variaveis por iSPA-PLS e BIiPLS foi mais
eficiente para os espectros Na-Sc e Ti-U, respectivamente. O valor de RMSEP foi
reduzido em 5% (de 2,0 para 1,9 g kg) utilizando iSPA-PLS no espectro Na-Sc com
escala de Pareto e em 13% (de 2,4 para 2,1 g kg) no espectro de Na-Sc centrado
na média. A selecdo de variaveis por BiPLS reduziu os valores de RMSEP em 7%
para ambos os pré-processamento no espectro de Ti-U (de 2,2 a 2,1 g kg para
escala de Pareto e de 2,4 para 2,3 g kg™ para centragem na média). Para comparar
a acuracia desses modelos foi realizado um teste de randomizacdo em um intervalo
de confianca de 95% (Tabela 13).

Os resultados do teste de randomizacao (Tabela 13) mostram que a
selecdo de variaveis por iISPA-PLS no espectro de Na-Sc foi significativa em termos
de acuracia. Por outro lado, a selecédo de variaveis no espectro Ti-U ndo apresentou
melhora significativa. Entretanto, ao comparar a combinacdo do pré-processamento
com a selecdo de variaveis, observa-se que 0s espectros com escalamento de
Pareto foram mais acurados do que com a centragem na média. Isso também pode
ser atestado pelo valor de RPD, que demonstra que apenas 0s modelos com
escalamento de Pareto tiveram um desempenho considerado bom (2,5> RPD> 2,0).

Em relacdo a condicdo de medida, o teste de randomizacéo (Tabela
13) ndo mostrou diferenca significativa entre os melhores modelos do espectro de
Na-Sc e Ti-U. Portanto, esses resultados sugerem que o escalamento de Pareto foi

mais adequado para pré-processar esses dados espectrais.
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Tabela 13 - Teste de randomizacdo para comparacao dos melhores modelos para o
COT em um intervalo de confianga de 95%.

Modelos p-valor Comentarios
Pareto (Na-Sc) EC Houve diferenca significativa na selecao de
X 0,005 variaveis por iISPA-PLS no espectro de Na-Sc com
Pareto (Na-Sc) iISPA escalamento de Pareto.
MC (Na-Sc) EC Houve diferenca significativa na selecao de
X 0,03 variaveis por iISPA-PLS no espectro de Na-Sc com
MC (Na-Sc) iSPA centragem na média.
Pareto (Ti-U) EC N&o houve diferenca significativa na selecéo de
X 0,11 variaveis por BiPLS no espectro de Ti-U com
Pareto (Ti-U) BIPLS escalamento de Pareto.
MC (Ti-U) EC N&o houve diferenca significativa na selecéo de
X 0,13 variaveis por BiPLS no espectro de Ti-U com
MC (Ti-U) BiPLS centragem na média.
Pareto (Na-Sc) iSPA Houve diferenca significativa entre os melhores
X 0,01 modelos de cada pré-processamento no espectro de
MC (Na-Sc) iSPA Na-Sc.
Pareto (Ti-U) BiPLS Houve diferenga significativa entre os melhores
X 0,02 modelos de cada pré-processamento no espectro de
MC (Ti-U) BiPLS Ti-U.
Pareto (N;a(-Sc) ISPA 0.16 N&o houve diferenca significativa entre os melhores

Pareto (Ti-U) BIiPLS

modelos de cada condicdo de medida

6.4.1.3 Interpretacao espectral das variaveis selecionadas nos modelos de COT

As variaveis selecionadas para os melhores modelos de cada pré-

processamento sdo mostradas na Figura 22 e os vetores de regressdo para 0s

respectivos modelos sdo mostrados na Figura 23.

Em geral, percebem-se algumas semelhancas entre as regides

selecionadas (Figura 22) para os diferentes pré-processamento em cada faixa
espectral (espectro de Na-Sc e Ti-U). Essas semelhancas sao mais evidentes no
espectro de Ti-U. A principal diferenca nas regides selecionadas para cada pré-
processamento foi observada no espectro de Na-Sc, para o qual o FiPLS e o iSPA-
PLS selecionaram a regido com o pico de Fe-Ka nos dados com escalamento de
Pareto, a qual ndo foi selecionada com os dados centrados na média.
Provavelmente, isso foi possivel devido a escala de Pareto reduzir a intensidade

relativa dos picos de Fe com relacédo aos demais.



Figura 22 - Intervalos de variaveis selecionadas para os melhores modelos de COT

com escalamento de Pareto e centragem na média.
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Fonte: do autor.

Para todos os modelos do espectro na faixa de Na-Sc (Tabela 12),
foi selecionada a regido de 1,4 a 2,3 keV, que abrange os picos de Al, Si, P e S.
Para o espectro na faixa de Ti-U, a regido de 1,0 a 6,0 keV foi selecionada por todos
0os métodos de selecdo de varidveis. A excecdo foi para o método IPLS, que
selecionou a regido entre 3,5 e 6,0 keV. A regido de 1,0 a 6,0 keV contém os picos
de Al, Si, P, S, K, Ca, Ti, Mn e Rh-L.

Avaliando os vetores de regresséao (Figura 23), observa-se que o Si
teve uma contribuicdo negativa para ambos os modelos de cada faixa espectral. Os
picos P, S e Rh-L contribuiram positivamente para os modelos. Portanto, torna-se
claro que essa regido inicial do espectro, que contém os picos de elemento com Z <
18, foi a que mais contribui para a modelagem do COT. Isso poderia explicar porque
0s modelos com o espectro de Na-Sc tiveram um desempenho ligeiramente melhor
do que com o espectro de Ti-U, j& que a condicdo de medida de Na-Sc é mais
indicada para excitar os elementos com Z<20 (TAVARES et al., 2020a; VAN
GRIEKEN; MARKOWICZ, 2002).
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Figura 23 - Vetor de regressdo dos melhores modelos PLSR para o COT com
escalamento de Pareto e centragem na média.

(a) Pareto (Na-Sc) iSPA-PLS (b) MC (Na-Sc) iSPA-PLS
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Fonte: do autor.

Em geral, o vetor de regressao para cada pré-processamento teve
um comportamento semelhante. A principal diferenca foi no peso relativo do Si, que
foi maior nos modelos com escalamento de Pareto. Isso reforca que a escala de
Pareto equalizou a regido inicial do espectro com os demais picos, principalmente
com o pico de Fe-Ka que & aproximadamente 200 vezes maior que 0S picos na
regido de Z = 13 a Z = 20. Além disso, o rendimento fluorescente para esse intervalo
de numero atdmico € baixo. Portanto, esses resultados demonstram que o0 uso do
escalamento de Pareto foi adequado para esse conjunto de dados, pois
dimensionou as diferentes regides do espectro reduzindo a influéncia do rendimento
fluorescente no desempenho dos modelos.

Para os modelos com o espectro de Ti-U, nota-se que a regido de
espalhamento (Rh-Ka Compton e Rh-Ka Rayleigh) teve uma grande contribuicéo

nos vetores de regressdo, como ja demonstrado por Morona et al. (2017). No
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presente estudo, o pico Rh-Ka Compton teve uma contribuicdo positiva para 0s
modelos, enquanto o pico de Rh-Ka Rayleigh contribuiu negativamente. Além
desses picos de espalhamento, ha também a contribui¢cdo das linhas L do Rh. Todos
esses picos de espalhamento do Rh, especialmente o pico Compton-Ko, sé&o
devidos a interacdo do feixe de excitacdo com elementos de baixo nimero atémico
(Z <11), bem como componentes organicos das amostras de solo que tem baixa
secdo de choque para absorcao da radiacdo incidente e alta se¢éo de choque para
o espalhamento (BORTOLETO; BORGES; BUENO, 2007; MORONA et al., 2017).
Portanto, os picos de espalhamento também carregam informac6es sobre o COT,
uma vez que os fotons de raios X caracteristicos do carbono ndo aparecem nos
espectros de EDXRF devido ao seu baixo rendimento fluorescente.

No geral, os métodos de selecdo de varidveis selecionaram regides
espectrais ao longo de todo o espectro, demonstrando a natureza complexa da
matriz do solo analisada. Por exemplo, Fe e Al sdo elementos importantes para
prever o COT em solos acidos. Eles possuem alta area superficial especifica para
interacOes idnicas, sendo parte altamente reativa aos minerais do solo (KLEBER et
al., 2015). O carbono organico (CO) em Latosolos e Nitossolos € protegido
principalmente pela formacdo do complexo OC-Fe e OC-Al (KLEBER et al., 2005,
2015). Além disso, a fertilizacdo para a producdo das culturas ao longo do tempo
melhora a estabilizacdo do CO pela formacdo de fracbes nao cristalinas de Fe e
aumento da agregacao nas camadas superficiais do solo (WANG et al., 2019).

Embora o Si ndo seja predominante na fracdo de argila, espera-se
gue as superficies neutras de siloxano dos minerais do grupo caulino liguem-se as
moléculas organicas ndo polares ou por¢des moleculares como carbono alquila ou
aromatico via interag6es hidrofébicas e de van der Waals (KLEBER et al., 2015). Por
outro lado, as espécies de hidrélise catidnica de Al e Fe (lll) prevalecem nos locais
de troca de filossilicatos nos solos acidos e sdo muito mais efetivos na formacéo de
complexos de esfera interna com ligantes organicos fortes. Assim, a interacéo
restrita e fraca com o COT pode explicar o efeito negativo do Si nos modelos,
indicando que a principal interacdo do COT é com a fragédo de argila do solo.

A CTC dos Latossolos e Nitossolos € predominantemente originada
pelo CO (até 60%) (SOARES; ALLEONI, 2008). Assim, elementos como K, Ca e Mn

podem ser encontrados predominantemente associados ao CO e, nos modelos,
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podem representar a fracdo mais instavel do COT. Além disso, a contribuicdo
positiva das regiées com os picos de P e S indicam que esses elementos podem
estar adsorvidos ou complexados com o CO.

Portanto, esses resultados contribuem para uma melhor
interpretacdo das variaveis do espectro de EDXRF que influenciaram na modelagem
do COT.

6.4.1.4 Figuras de mérito dos modelos para COT

A Tabela 14 apresenta algumas figuras de mérito que foram
avaliadas para verificar a eficacia dos modelos para COT. O teste DW em um nivel
de confianca de 95% indicou que todos os modelos apresentaram linearidade. A
veracidade dos modelos foi avaliada com base nos valores de RMSEP e RPD
(Tabela 12). Além desses parametros, o erro relativo (ER (%)) e os erros relativos
individuais (Figura 24) do conjunto de previsdo também foram utilizados para avaliar
a veracidade dos modelos. O erro relativo foi de 10% para os modelos com
escalamento de Pareto e 11% para os modelos com os dados centrados na média.
Pode ser visto na Figura 24 que somente um pequeno numero de amostras
apresentou erros relativos individuais acima de + 20%. Além disso, de acordo com a
Tabela 14, nenhum modelo apresentou bias.

A precisaol/repetitividade foi avaliada pelo coeficiente de variacdo
(CV) de medidas em triplicata de trés diferentes niveis de concentragéo, baixo (10,8
g kg?), médio (20,6 g kg?) e alto (28,8 g kgt). O alto nivel de concentracédo foi o que
apresentou os piores CVs. Em geral, todos os CVs foram inferiores a 10%, exceto
para o modelo BIPLS no espectro Ti-U com os dados centrados na média, que
apresentou CV de 13% no nivel alto de concentragéo.

A robustez dos modelos com relacdo a variagao de granulometria foi
avaliada por meio de um teste de randomizagao, no qual se comparou os resultados
preditivos de um conjunto de amostras (39 amostras cobrindo toda a faixa de
concentragcdo) com granulometria de 2 mm e 125 um. Esse teste demonstrou que
somente 0os modelos com escalamento de Pareto foram robustos com com relagédo a

variacao de granulometria.



Tabela 14 - Figuras de mérito dos melhores modelos para COT.
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Pareto (Na-Sc) MC (Na-Sc) Pareto (Ti-U) MC (Ti-U)
iISPA-PLS iISPA-PLS BiPLS BiPLS
Linearidade
(p-valor DW) 0,65 0,76 0,77 0,93
SENa 0,14 0,003 0,25 0,06
vy (g kgt 0,1 0,1 0,2 0,1
| Bias| (t)° 0,21 (1,28) 0,05 (0,20) 0,16 (1,14) 0,24 (1,50)
ER(%) 10 11 10 11
CV(%)

Repetitividade® 4/5/8 7/8/9 6/2/6 5/6/13
Robustez 0,32 0,0005 0,47 0,03
(p-valor)

LOD (g kg?) 0,4 0,4 0,8 0,4
LOQ (g kg™?) 1,1 1,1 2,5 1,1

a Valor expresso como a razao entre intensidade e g kgt

b tcritica = 1'98

¢Valores em nivel baixo (10,8 g kg 1), médio (20,6 g kg ) e alto (28,8 g kg 1).
d p-valor do teste de randomizacdo em 95% de confianca.

Figura 24 - Erro relativo para o conjunto de previsdo dos melhores modelos para

COT.

(a) Pareto (Na-Sc) iSPA-PLS (b) MC (Na-Sc) iSPA-PLS
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Também foram avaliadas outras figuras de mérito como
sensibilidade pura (SEN), inverso da sensibilidade analitica (y?), limite de detecgéo
(LOD) e limite de quantificagdo (LOQ). O y* indicou que a resolucdo do método foi
de 0,2 g kg! para o modelo Pareto (Ti-U) BiPLS e 0,1 g kg! para os demais
modelos. Este aumento em y! do modelo Pareto (Ti-U) BiPLS pode ter sido causado
pela intensificacdo do ruido experimental devido ao pré-processamento. No entanto,
essa intensificacdo do ruido experimental ndo foi significativa para o modelo Pareto
(Na-Sc) iSPA-PLS. Os LOD e LOQ mostram valores coerentes, ja que outros
estudos usando Vis-NIR e EDXRF demonstram LOD variando de 0,3 a 4,4 g kg
(BELTRAME et al., 2016; DE SOUZA et al., 2016; MORONA et al., 2017).

De forma geral, esses resultados atestaram que todos os modelos
mostraram veracidade e precisdo adequadas. Os modelos com escalamento de
Pareto (Pareto (Na-Sc) iISPA-PLS e Pareto (Ti-U) BIPLS) foram os mais exatos e
precisos, demonstrando robustez com relacdo a variacdo de granulometria. Assim,
esses modelos mostraram-se adequados para prever o COT neste conjunto de
dados, com valores de RPD de 2,2 e 2,0, os quais foram considerados satisfatérios,
visto que estudos anteriores relatam valores de RPD variando de 1,1 a 2,9 com a
técnica de Vis-NIR (BRICKLEMYER; BROWN, 2010; GOMEZ; VISCARRA ROSSEL;
MCBRATNEY, 2008; SITHOLE; NCAMA; MAGWAZA, 2018; STEVENS et al., 2013;
VOHLAND et al., 2011). Em geral, os bons resultados de predi¢do usando Vis-NIR
para a determinacdo do COT devem-se principalmente as amplas bandas de
absorcdo na parte visivel devido a cor da matéria organica e a algumas bandas
caracteristicas na parte do infravermelho préximo causadas pelas ligacdes C-O e C-
H (STENBERG et al., 2010).

Portanto, O presente estudo demonstrou que o uso de dados
espectrais de EDXRF produziu resultados equivalentes aos relatados na literatura
com Vis-NIR para determinagdo de COT em solos agricolas, permitindo uma
interpretacdo do ponto de vista inorganico, a qual nao pode ser feita por vis-NIR.
Além disso, com EDXRF, foi possivel determinar simultaneamente a concentragéo

de elementos inorganicos presentes nas amostras.
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6.4.2 Modelos para Pdisp

6.4.2.1 Pré-processamento e selegéo de variaveis dos modelos de Pdisp

Diferentes métodos de selecdo de varidveis baseados em intervalos
(IPLS, BIPLS, FIPLS, SIiPLS e iSPA-PLS) foram testados para verificar as regides
espectrais que mais contribuiram para modelagem do Pdisp com 0s dados espectrais
centrados na média e com escala de Pareto. Os resultados para a calibracdo e
previsdo dos métodos de selecdo de variaveis nos espectros de Na-Sc e Ti-U
usando os dados centrados na média e com escala de Pareto sdo mostrados na
Tabela 15. Para ambos os modelos foram excluidas 10 amostras de calibracéo e 2
de previsédo, as quais foram identificadas como outliers.

De forma geral, é possivel notar que todos os modelos geraram altos
RMSEPs e RMSECVs para o Puisp, indicando falta de acuracia. Observa-se (Tabela
15) que os modelos utilizando escalamento de Pareto sobre o espectro de Na-Sc
apresentaram valor de RMSEP menor do que com a centragem na média, sendo
reduzido em 13% (de 6,7 para 5,8 mg kg') para os modelos com o espectro
completo. Por meio do teste de randomizacao (p-valor = 0,001), verificou-se que
essa diferenca foi significativa em um nivel de confianca de 95%. Para o espectro de
Ti-U ndo houve diferenca significativa entre os modelos com escalamento de Pareto
e centragem na média.

Em geral, a selecdo de varidveis melhorou a capacidade preditiva
dos modelos, principalmente para os dados centrados na média. Assim como para o
COT, o desempenho dos modelos piorou somente com o uso do iPLS. No entanto,
para a faixa espectral de Na-Sc, a regido selecionada por esse algoritmo se repetiu
para todos os outros métodos de selecdo de variaveis. Por outro lado, esse
comportamento nao foi observado para a faixa espectral de Ti-U.
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Tabela 15 - Parametros estatisticos dos métodos de selecdo de variaveis para os
modelos de Pdisp cCOm 0S espectros centrados na média e com escala de Pareto.

EC* iPLS  FiPLS BiPLS SiPLS  iSPA

o | n°Variaveis 1472 92 368 368 368 368

c ‘% LV 7 4 7 6 7 7
Sa R2cal 0,56 0,53 0,66 0,58 0,59 0,59
Q| RMSEC 5,1 55 4,7 5,2 5,1 5,1
§ 2 R2cy 0,42 0,49 0,56 0,50 0,52 0,52
g 2| RMSECV 6,2 5,7 5,4 5,7 5,6 5,6
5 s R?pred 0,41 0,38 0,44 0,44 0,46 0,46
" o| RMSEP 5,8 5,9 5,7 5,6 5,4 5,4
o RPD 1,3 1,3 1,3 1,3 1,4 1,4
n° Variaveis 1472 92 184 1380 368 92

o LV 4 2 3 4 4 2
It g R2cal 0,38 0,45 0,61 0,38 0,59 0,45
& o RMSEC 6.3 5,9 5,0 6,3 5,1 5,9
CZB S R2cv 0,35 0,42 0,48 0,36 0,45 0,42
Z 8| RMSECV 6,5 6,1 5,9 6,5 5,9 6,1
= R2pred 0,20 0,34 0,38 0,20 0,35 0,34
3| RMSEP 6,7 6,0 5,9 6,7 6,0 6,0
RPD 1,1 1,2 1,2 1,1 1,2 1,2

o| N°Variaveis 1270 127 762 762 508 381

© LV 4 3 4 4 5 5
EQ Recal 044 036 042 042 067 062
; 3 RMSEC 6,1 6,4 6,1 6,1 4,6 4,9
= 2 R2cy 0,37 0,32 0,37 0,37 0,36 0,37
g2 RMSECV 6,4 6,4 6,4 6,4 6,5 6,5
g s R2pred 0,27 0,14 0,44 0,44 0,31 0,32
o RMSEP 6,5 7,0 6,5 6,5 6,3 6,3

0 RPD 1,1 1,1 1,1 1,1 1,2 1,2
n° Variaveis 1270 127 508 762 508 635

« LV 5 3 6 5 6 6
D R2cal 0,46 0,37 0,56 0,45 0,58 0,58

D E

z @ RMSEC 5,9 6,4 6,2 6,0 5,1 5,2
S 5 Rzcv 0,32 0,32 0,38 0,32 0,40 0,37
& g| RMSECV 6,7 6,6 6,4 6,6 6,2 6,5
£ R?pred 0,25 0,12 0,30 0,25 0,28 0,29

o RMSEP 6,5 7,0 6,3 6,5 6,4 6,3
RPD 1,1 1,1 1,2 1,1 1,2 1,2

*EC=Espectro completo; Valores de RMSE em mg kg-!
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Por meio dos valores de RMSEP e RPD observa-se que a selecéo
de variaveis por iISPA-PLS e SIiPLS foram as que apresentaram o melhor
desempenho para ambas as faixas espectrais com escala de Pareto. Sendo que o
valor do RMSEP foi reduzido em 7% (de 5,8 para 5,4 mg kg?) utilizando estes
meétodos de selecdo de variaveis na faixa espectral de Na-Sc com escala de Pareto
e em 3% (de 6,5 para 6,3 mg kg') na faixa espectral de Ti-U com escala de Pareto.
Para os dados centrados na média, o método de selecdo de variaveis que
apresentou o melhor desempenho foi o FiPLS, reduzindo os valores de RMSEP em
12% (de 6,7 para 5,9 mg kg?) e 3% (de 6,5 para 6,3 mg kg?) com relacdo aos
modelos com o espectro completo de Na-Sc e Ti-U, respectivamente. Para comparar
a acuracia desses modelos foi realizado um teste de randomiza¢cdo em um intervalo

de confianca de 95%, conforme Tabela 16.

Tabela 16 - Teste de randomizacdo para comparacao dos melhores modelos para o
Pdisp €m um intervalo de confiangca de 95%.

Modelos p-valor Comentarios
Pareto (Na-Sc) EC Houve diferenca significativa na selecao de
X 0,04 variaveis por iISPA-PLS no espectro de Na-Sc com
Pareto (Na-Sc) iSPA escalamento de Pareto.
MC (Na-Sc) EC Houve diferenca significativa na selecao de
X 0,01 variaveis por FiPLS no espectro de Na-Sc com
MC (Na-Sc) FiPLS centragem na média.
Pareto (Ti-U) EC N&o houve diferenca significativa na selecéo de
X 0,22 variaveis por iSPA-PLS no espectro de Ti-U com
Pareto (Ti-U) iISPA escalamento de Pareto.
MC (Ti-U) EC N&o houve diferenca significativa na selecéo de
X 0,20 variaveis por FiPLS no espectro de Ti-U com
MC (Ti-U) FiPLS centragem na média.
Pareto (Na-Sc) iSPA Houve diferenca significativa entre os melhores
X 0,01 modelos de cada pré-processamento no espectro de
MC (Na-Sc) FiPLS Na-Sc.
Pareto (Ti-U) iSPA N&o houve diferenga significativa entre os melhores
X 0,37 modelos de cada pré-processamento no espectro de
MC (Ti-U) FiPLS Ti-U.
Pareto (Na-Sc) iISPA

Houve diferenca significativa entre os melhores

X 0.01 modelos de cada condicdo de medida.

Pareto (Ti-U) iISPA

Os resultados do teste de randomizagdo mostram que a selecao de
variaveis na faixa espectral de Na-Sc apresentou melhora significativa em termos de

acuracia para ambos os pré-processamentos. Por outro lado, a selecao de variaveis



94

no espectro Ti-U ndo apresentou melhora significativa. Ao comparar os melhores
modelos de cada pré-processamento, observa-se que somente para a faixa
espectral de Na-Sc o modelo com a escala de Pareto foi mais acurado do que com a
centragem na média. Além disso, somente os modelos com a selecdo de variaveis
por iISPA-PLS e SIiPLS sobre a faixa espectral de Na-Sc com escala de Pareto
apresentaram RPD=1,4, o qual, apesar de ser considerado um modelo fraco, ainda
pode ser utilizado para avalicbes qualitativas e de correlagdo de acordo com a
classificagdo de Viscarra Rossel;, Mcglynn; Mcbratney (2006). Todos os demais
modelos apresentaram RPD<1,4, sendo considerados muito ruins.

Dessa forma, observa-se que, para o Pdisp, houve diferenca entre os
modelos com relacdo a condicdo de medida, sendo os modelos com a faixa
espectral de Na-Sc foram mais acurados. Isso pode ser verificado pelo teste de
randomizacdo (Tabela 16), que mostrou diferenca significativa entre os melhores
modelos do espectro de Na-Sc e Ti-U em um nivel de confianca de 95% (p-valor =
0,01).

6.4.2.2 Interpretacd@o espectral das variaveis selecionadas nos modelos de Puisp

Conforme discutido no item anterior, o melhor modelo para o Pudisp foi
utilizando a selecdo de variaveis por iISPA-PLS sobre o espectro de Na-Sc com
escalamento de Pareto (Pareto (Na-Sc) iISPA-PLS). A Figura 25 apresenta as
variaveis selecionadas para este modelo com seu respectivo vetor de regressao.
Percebe-se que foram selecionadas as regides do espectro que abrangem 0s picos
de Al, Si, P, K, Ca, Ti e Fe-Ka. Avaliando o vetor de regresséo (Figura 25 (b)),
observa-se que o elemento que mais contribuiu para a modelagem foi o P, seguido
do Ca, Al e K.

Vale ressaltar que em todos os modelos para a faixa espectral de
Na-Sc foi selecionada a regido de 1,4 a 2,3 keV, sendo que nessa regido esta
presente o pico de P (P-Ka = 2,0 keV). Por outro lado, para o espectro de Ti-U essa

regiao so foi selecionada nos modelos que apresentaram o melhor desempenho.
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Figura 25 - Intervalos de variaveis selecionadas para o melhor modelo de Pdisp (2)
com seu respectivo vetor de regressao (b).
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Fonte: do autor.

O P no solo apresenta-se em formas organicas e inorganicas,
dependendo da natureza do composto a que esta ligado. O fésforo inorganico
compreende as formas de P dos minerais primarios, adsorvidos aos coléides do solo
com diferentes graus de estabilidade, como em ligacdes com Fe, Al, Ca, argilas
silicatadas e Oxidos de Fe e Al da fracdo argila (DOS SANTOS; GATIBONI,
KAMINSKI, 2008). Para extracdo do Pudisp utilizam-se solu¢gbes que promovem a
dissolucdo parcial dos colbides, sendo extraidas, em ordem decrescente de
efetividade, as formas de P ligadas a Ca, Al e Fe (KAMPRATH; WATSON, 1980).
Portanto, as regides selecionadas pelo método iSPA-PLS bem como suas
contribuicdes no vetor de regressdo mostraram-se coerentes com o que é relatado
na literatura. Nesse caso, a contribuicdo do K pode estar associada a fertilizacdo da
area em estudo. Isso também poderia explicar porque o modelo que teve o melhor
desempenho foi utilizando a faixa espectral de Na-Sc com escalamento de Pareto,
uma vez que essa condi¢cdo de medida é mais adequada para a excitacdo do P, bem
como para os demais elementos (Al, K e Ca) (TAVARES et al.,, 2020a; VAN
GRIEKEN; MARKOWICZ, 2002). Alem disso, o rendimento fluorescente para esses
elementos é baixo, o que demonstra que o0 uso do escalamento de Pareto foi

adequado para dar um peso relativo maior a eles na modelagem do Puisp.
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6.4.2.3 Figuras de mérito dos modelos para Pdisp

A Tabela 17 apresenta algumas figuras de mérito que foram
avaliadas para verificar a eficacia do melhor modelo para o Pdisp. O teste DW em um
nivel de confianca de 95% demonstra a auséncia de atocorrelagdo entre os
residuos, indicando linearidade do modelo. O erro relativo geral do modelo foi de
38%, esse resultado demonstra que o modelo para Pdisp Nndo teve veracidade
adequada, como atestado pelos valores de RPD. Além disso, a Figura 26 mostra
gue a maioria das amostras do conjunto de previsédo tiveram erros relativos acima de
+ 20%, sendo que algumas amostras ultrapassaram o erro relativo de + 100%,
chegando, em alguns casos, a 240%. No entanto, ndo ha erros sistematicos
presentes neste modelo.

A precisaol/repetitividade foi avaliada pelo coeficiente de variagéo
(CV) de medidas em triplicata de trés diferentes niveis de concentracao, baixo (2,4
mg kgt), médio (12,0 mg kg?) e alto (25,4 mg kg™). Todos os CVs foram superiores
a 10%, sendo que o nivel baixo de concentracao foi o que apresentou o pior CV
(61%). Isso indica que além de ndo haver veracidade, esses resultados ndo foram
precisos. Além disso, 0 método ndo se mostrou robusto com relacédo a variacdo de

granulometria.

Tabela 17 - Figuras de mérito do melhor modelo para Paisp.

Pareto (Na-Sc) iISPA-PLS

Linearidade (p-valor DW) 0,09
SEN? 0,66
v (mg kg™) 0,1

| Bias| (t)° 0,33 (0,69)
ER(%) 38

CV(%) repetitividade® 61/18/16
Robustez (p-valor)? 0,01
LOD (mg kg™) 0,4
LOQ (mg kg?) 1,1

2 Valor expresso como a raz&o entre intensidade e mg kg

b Leritico = 1,98 ] ]

¢Valores em nivel baixo (2,4 mg kg "), médio (12,0 mg kg ) e alto (25,4 mg kg ).
d p-valor do teste de randomizacéo em 95% de confianca.

Avaliaram-se também outras figuras de mérito como sensibilidade

pura (SEN), inverso da sensibilidade analitica (y1), limite de deteccdo (LOD) e limite
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de quantificagdo (LOQ). O y* indicou que a resolucdo do método foi de 0,1 mg kg,
com limite minimo de detec¢do de 0,4 mg kg! e LOQ de 1,1 mg kgt. Neste caso,
algumas amostras do conjunto de calibracdo e previsdo tém valores inferiores ao
LOQ do modelo.

Esses resultados atestaram que nem o melhor modelo para Paisp
apresentou veracidade e precisdo adequadas, onde o desempenho deste modelo foi
considerado fraco (RPD=1,4) (VISCARRA ROSSEL; MCGLYNN; MCBRATNEY,
2006). Diversos estudos na literatura, utilizando dados de concentracéo de XRF bem
como dados espectrais de Vis-NIR, relatam dificuldades na modelagem do Pdisp, cOm
R2 variando de 0,03 a 0,60 onde na maioria dos casos 0 RPD é <1,4 (ANDRADE et
al., 2020; DEMATTE et al., 2019a; TEIXEIRA et al., 2020; PINHEIRO et al., 2017;
TAVARES et al.,, 2020a). Nesses estudos, os autores atribuem a dificuldade de
determinar o Pdisp devido a seus baixos teores, que dificultam a determinacdo por
EDXRF e também a sua alta variabilidade e labilidade, que podem tornar as
determinag¢des convencionais imprecisas.

Dessa forma, mais estudos devem ser realizados para verificar a
viabilidade do uso de dados espectrais de EDXRF para determinacdo de Pdisp em

solos agricolas.

Figura 26 - Erro relativo para o conjunto de previsdo do melhor modelo para Pdisp.
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6.4.3 Modelos para Ca?*
6.4.3.1 Pré-processamento e sele¢do de variaveis dos modelos de Ca?*

Os resultados para a calibracéo e previsdo dos métodos de selecéo
de varidveis nos espectros de Na-Sc e Ti-U usando os dados centrados na média e
com escala de Pareto sdo mostrados na Tabela 18. Nenhuma amostra foi
identificada como outlier para os modelos com os dados centrados na média. No
entanto, duas amostras de calibracao foram identificadas como outliers nos modelos
com escalamento de Pareto.

De forma geral, é possivel notar (Tabela 18) que os RMSEPs e
RMSECVs de todos os modelos para o Ca?* foram similares. A excecéo foi para os
modelos com espectro completo centrados na média, que apresentaram valores de
RMSEP e RMSECYV superiores aos demais. Os modelos utilizando escalamento de
Pareto apresentaram valores de RMSEP menor do que os modelos com centragem
na meédia, sendo essa diferenca mais evidente para os modelos com o0 espectro
completo.

O RMSEP para o modelo com espectro completo de Na-Sc foi
reduzido em 26% (de 0,92 para 0,68 cmolc kgt) utilizando escalamento de Pareto.
Por meio do teste de randomizacdo (p-valor = 0,0005), verificou-se que essa
diferenca foi significativa em um nivel de confianca de 95%. Para o espectro de Ti-U,
o teste de randomizacédo demonstrou que ndo houve diferenca significativa entre os
modelos com escalamento de Pareto e centragem na média (Tabela 19). No
entanto, 0o RMSEP para o modelo com espectro completo de Ti-U foi reduzido em
9% (de 0,80 para 0,73 cmolc kgt) com escalamento de Pareto.

Em geral, a selecdo de varidveis melhorou a capacidade preditiva
dos modelos, sendo esta melhora muito mais evidente para os dados centrados na
média. Neste caso, utilizando a selecdo de variaveis por FiPLS e iSPA-PLS, os
valores de RMSEP foram reduzidos em 25% (de 0,92 para 0,69 cmolc kgt) e 6% (de
0,80 para 0,75 cmolc kg?) com relacdo aos modelos com o espectro completo de
Na-Sc e Ti-U, respectivamente. Novamente, a selecdo de variaveis por iPLS foi o
anico método que piorou o desempenho dos modelos. Apesar disso, a regiao
selecionada por esse algoritmo (de 3,2 a 4,2 keV) se repetiu para todos os outros
meétodos de selecdo de variaveis, evidenciando que ela foi a que mais contribuiu

para a modelagem do Ca?*.
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Tabela 18 - Parametros estatisticos dos métodos de selecdo de variaveis para os
modelos de Ca?* com os espectros centrados na média e com escala de Pareto.

EC* iPLS  FiPLS BiPLS SiPLS  iSPA
o | N°Variaveis 1472 92 920 920 368 828

c ‘%‘ LV 6 3 5 5 4 6
Sa R2cal 0,77 0,62 0,77 0,77 0,77 0,77
Q| RMSEC 0,71 0,93 0,72 0,72 0,73 0,72
‘z'“ 2 R2cv 0,71 0,61 0,72 0,72 0,72 0,72
g 2| RMSECV 0,82 0,95 0,79 0,79 0,81 0,81
5 s R2pred 0,77 0,72 0,79 0,79 0,77 0,79
- o RMSEP 0,68 0,77 0,67 0,67 0,69 0,67
o RPD 2,2 1,9 2,2 2,2 2,1 2,2
n° Variaveis 1472 92 552 736 368 276

< LV 5 3 4 5 4 5
g g R2cal 0,56 0,58 0,72 0,71 0,71 0,71
s o| RMSEC 1,01 0,93 0,81 0,82 0,82 0,84
CZB S R2cv 0,52 0,56 0,67 0,67 0,67 0,66
%8| RMSECV 1,05 1,02 0,88 0,88 0,89 0,89
= R?pred 0,61 0,72 0,77 0,77 0,77 0,77
S RMSEP 0,92 0,78 0,69 0,69 0,69 0,69
RPD 1,6 1,9 2,1 2,1 2,1 2,1
o| n°Variaveis 1270 127 508 1143 508 635

© LV 6 3 6 6 6 6
EQ Recal 072 05 074 072 074 0,69
S S5 RMSEC 0,81 1,01 0,77 0,81 0,77 0,85
=2 R2cv 0,64 0,50 0,67 0,64 0,67 0,64
g 2| RMSECV 0,93 1,07 0,88 0,93 0,88 0,92
Fo R?pred 0,76 0,59 0,76 0,76 0,76 0,76
o RMSEP 0,73 0,92 0,71 0,73 0,71 0,72

® RPD 2,0 1,6 2,0 2,0 2,0 2,0
n°Variaveis 1270 127 1016 1016 508 889

S LV 7 5 7 7 7 7
D R2cal 0,62 0,53 0,90 0,90 0,83 0,88

D E

s s RMSEC 0,93 1,05 0,48 0,48 0,63 0,50
< 5 R2cv 0,50 0,49 0,61 0,61 0,59 0,61
88| RMSECV 1,09 1,10 0,96 0,96 0,99 0,96
*qe) RZpred 0,71 0,58 0,74 0,74 0,69 0,74
o RMSEP 0,80 0,94 0,75 0,75 0,81 0,75
RPD 1,8 1,5 1,9 1,9 1,8 2,0

*EC=Espectro completo; Valores de RMSE em cmolc kg
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Os resultados do teste de randomizacao (Tabela 19) demonstram
que ndo houve diferenca significativa entre os melhores modelos de cada preé-
processamento. Além disso, o teste também mostra que ndo houve diferenca
significativa entre os melhores modelos de cada condi¢cdo de medida (Na-Sc e Ti-U).

Entretanto, apenas os modelos com o espectro de Na-Sc apresentaram RPD>2,0.

Tabela 19 - Teste de randomizacéo para comparacao dos melhores modelos para o

Ca?* em um intervalo de confianca de 95%.

Modelos p-valor Comentarios
Pareto (Na-Sc) EC N&o houve diferenca significativa na selecéo de
X 0,42 variaveis por FiPLS no espectro de Na-Sc com
Pareto (Na-Sc) FiPLS escalamento de Pareto.
MC (Na-Sc) EC Houve diferenca significativa na selecao de
X 0,0005 variaveis por iISPA-PLS no espectro de Na-Sc com
MC (Na-Sc) FiPLS centragem na média.
Pareto (Ti-U) EC N&o houve diferenca significativa na selecéo de
X 0,17 variaveis por FiPLS no espectro de Ti-U com
Pareto (Ti-U) FIPLS escalamento de Pareto.
MC (Ti-U) EC N&o houve diferenca significativa na selecéo de
X 0,15 variaveis por iISPA-PLS no espectro de Ti-U com
MC (Ti-U) iISPA centragem na média.
Pareto (Na-Sc) FiPLS N&o houve diferenga significativa entre os melhores
X 0,11 modelos de cada pré-processamento no espectro de
MC (Na-Sc) FiPLS Na-Sc.
Pareto (Ti-U) FIPLS N&o houve diferenca significativa entre os melhores
X 0,16 modelos de cada pré-processamento no espectro de
MC (Ti-U) iSPA Ti-U.
Pareto (Na;Sc) FIPLS 0.10 N&o houve diferenca significativa entre os melhores

Pareto (Ti-U) FIPLS

modelos com o espectro de Na-Sc e Ti-U

6.4.3.2 Interpretacdo espectral das variaveis selecionadas nos modelos de Ca?*

As variaveis selecionadas para os melhores modelos de cada pré-

processamento sdo mostradas na Figura 27 e os vetores de regressdo para 0s

respectivos modelos sdo mostrados na Figura 28.

Por meio da Figura 27 observa-se que a regiao inicial do espectro,

gue contém os picos de Al, Si, P, S, K, Ca e linhas L do Rh, foi utilizada em todos os
modelos. Isso pode ser uma das causas para o desempenho ligeiramente melhor

dos modelos com o espectro de Na-Sc, visto que essa condicdo € mais adequada
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para essa faixa inicial do espectro (TAVARES et al., 2020a; VAN GRIEKEN;
MARKOWICZ, 2002). Além dessa regido, também foi utilizado a faixa espectral que
compreende os picos de Cu, Zn e picos soma do Fe para os melhores modelos do
espectro de Na-Sc, e os picos de Y, Zr e soma do Fe para os melhores modelos com

o espectro de Ti-U.

Figura 27 - Intervalos de variaveis selecionadas para os melhores modelos de Ca?*
com escalamento de Pareto e centragem na média.
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Fonte: do autor.

Em geral, os vetores de regressdo (Figura 28) dos melhores
modelos (de cada condicdo de medida e pré-processamento) tiveram um
comportamento semelhante, sendo que o pico de K foi 0 que apresentou a maior
contribuicdo para modelagem do Ca?*. Esse mesmo comportamento foi observado
na andlise de correlacdo da Figura 16, na qual o Ca trocavel (Ca?*) apresentou um
coeficiente de correlagéo (r) de 0,65 com o K total e r de 0,50 com o Ca total. De
fato, esperava-se que os picos de Ca fossem o0s que apresentassem a maior
contribuicdo, uma vez que os teores totais desse elemento em solos brasileiros

estdo associados principalmente aos seus teores trocaveis (Ca?*) (TEIXEIRA et al.,
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2020). Isso se deve ao fato que os principais minerais dos solos brasileiros séo os
quartzos, micas, caulinitas e oxidos de Fe e Al, sendo que o Ca nao prevalece em
sua estrutura cristalina (BRINATTI et al., 2010; SILVA et al., 2018).

Como ja mencionado no item 6.3.1, a presenca de Ca em solos
brasileiros estd associada prinipalmente a pratica de calagem que usualmente é
utilizada para aumentar o pH do solo. Essa pratica, além de aumentar os teores de
Ca, adiciona Mg no solo. Além disso, alguns estudos também tém encontrado
correlacdo entre a aplicacdo de calcario com o Sr (MYRVANG et al., 2017,
TEIXEIRA et al., 2018). Portanto, a contribuicdo dos picos de K para a previsédo de
Ca?* pode estar associada ao manejo e fertilizacdo do solo e isso também pode

indicar que ha uma relacao sinérgica entre o Ca e K.

Figura 28 - Vetor de regressdo dos melhores modelos PLSR para o Ca?* com
escalamento de Pareto e centragem na média.
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Aléem da contribuicdo positiva dos picos de K e Ca, também se
observa que os picos de Si, Zn, Rb-Ka, Sr-Ka e picos soma do Fe contribuiram

positivamente e Al e Cu contribuiram negativamente para modelagem do Ca?*. Essa
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relacdo negativa do Al e Cu com o Ca?* faz sentido, uma vez que existe uma relacdo

antagonica entre esses elementos na troca de cargas do solo (SPOSITO, 2008).

6.4.3.3 Figuras de mérito dos modelos para Ca?*

A Tabela 20 apresenta algumas figuras de mérito que foram
avaliadas para verificar a eficacia dos modelos para Ca?*. De acordo com o teste
DW, todos os modelos apresentaram auséncia de autocorrelacdo entre os residuos,
indicando linearidade. Além disso, nenhum modelo apresentou erro sistematico.

A veracidade dos modelos foi avaliada com base nos valores de
RMSEP e RPD (Tabela 18), que atestaram que a maioria dos modelos apresentou
veracidade adequada (RPD>2,0). Além desses parametros, o erro relativo geral (ER
(%)) e os erros relativos individuais (Figura 29) do conjunto de previsao também
foram utilizados para avaliar a veracidade dos modelos. O erro relativo geral foi de
11% para o modelo com selecéo de variaveis por FiPLS no espectro de Na-Sc com
escalamento de Pareto (Pareto (Na-Sc) FiPLS), 12% para os modelos com selecéo
de variaveis por FiPLS no espectro de Na-Sc centrado na média (MC (Na-Sc) FiPLS)
e no espectro de Ti-U com escalamento de Pareto (Pareto (Ti-U) FIPLS) e 13% para
o0 modelo com selecdo de varidveis por iISPA-PLS no espectro de Ti-U centrado na
média (MC (Ti-U) iSPA-PLS). A Figura 29 mostra que o modelo Pareto (Na-Sc)
FIPLS foi o que apresentou os menores erros relativos individuais, sendo que a
maioria das amostras apresentaram erros relativos abaixo de + 20%.

Trés diferentes niveis de concentracgao (baixo (3,1 cmolc kg?), médio
(5,8 cmolc kg?) e alto (8,2 cmolc kg?)) foram utilizados para avaliar a precisdo dos
modelos por repetitividade. Os CVs das medidas em triplicata ficaram abaixo de 7%
para os modelos com escalamento de Pareto. O modelo MC (Ti-U) iSPA-PLS
apresentou a pior precisdo, com CV de 27% no nivel baixo e 10 % no nivel alto de
concentracdo. Com excecdo do modelo MC (Na-Sc) FiPLS, todos os outros
mostraram-se robustos quanto a variacéo de granulometria de 2 mm para 125 um do

conjunto de validagéo.
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Tabela 20 - Figuras de mérito dos melhores modelos para Ca?*.

Pareto (Na-Sc) MC (Na-Sc) Pareto (Ti-U) MC (Ti-U)

FiPLS FiPLS FiPLS iISPA-PLS
Linearidade
(p-valor DW) 0,52 0,21 0,75 0,29
SENa 0,21 0,006 0,32 0,02
y?!(cmolc kg?) 0,04 0,01 0,2 0,2
| Bias| (t)° 0,09 (1,49) 0,04 (0,68) 0,04 (0,64) 0,02 (0,35)
ER(%) 11 12 12 13
CV(%0) 41216 1/3/11 7/6/6 27/4/10
repetitividade®
Robustez 0,35 0,002 0,48 0,11
(p-valor)
LOD (cmolc kg?) 0,12 0,03 0,6 0,6
LOQ (cmolc kg?) 0,36 0,10 1,9 1,7

2 Valor expresso como a razao entre intensidade e cmolc kg*

b Leritico = 1,98

¢Valores em nivel baixo (3,1 cmolc kg1), médio (5,8 cmolc kg?) e alto (8,2 cmolc kg?).
d p-valor do teste de randomizacdo em 95% de confianca.

Figura 29 - Erro relativo para o conjunto de previsdo dos melhores modelos para
Ca?*.
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Além disso, também foram avaliados a SEN, y*, LOD e LOQ. O y*
indicou que a resolucdo do método foi menor para os modelos com espectro de Na-
Sc. Os LOD ficaram abaixo de 0,12 cmolc kg para os modelos com espectro de Na-
Sc e abaixo de 0,60 cmolc kg para os modelos com o espectro de Ti-U.

Portanto, esses resultados atestaram que apenas os modelos com
escalamento de Pareto mostraram robustez, veracidade e precisdo adequadas. O
valor de RPD foi de 2,2 para o modelo Pareto (Na-Sc) FiPLS e 2,0 para o modelo
Pareto (Ti-U) FiPLS, indicando um bom desempenho para prever o Ca?* neste
conjunto de dados. Outros estudos utilizando dados de Vis-NIR, XRF, bem como a
fusdo de dados também demonstram bom desempenho dos modelos para previsédo
do Ca trocavel, com RPD variando de 1,3 a 4,8 (ANDRADE et al., 2020; DEMATTE
et al., 2019a; TEIXEIRA et al.,, 2020; LIMA et al., 2019; MUNNAF; NAWAR;
MOUAZEN, 2019; O'ROURKE et al., 2016; PINHEIRO et al., 2017; SILVA et al.,
2017; TAVARES et al., 2020a, 2020b), indicando a viabilidade dessas técnicas na

previsédo desse parametro.
6.4.4 Modelos para Mg?*
6.4.4.1 Pré-processamento e selecdo de variaveis dos modelos de Mg?*

Os resultados para a calibragdo e previsdo dos modelos de Mg?*
com os métodos de selecdo de variaveis nos espectros de Na-Sc e Ti-U usando os
dados centrados na média e com escala de Pareto sdo mostrados na Tabela 21. E
importante ressaltar que nenhuma amostra foi identificada com outlier nesses
modelos.

De forma geral, é possivel notar que os RMSEPs e RMSECVs de
todos os modelos para o Mg?* foram similares, sendo que o Unico modelo com
desempenho considerado razoavel (2,0 > RPD > 1,8) foi com a selecéo de variaveis
por BIPLS no espectro de Na-Sc com escalamento de Pareto (Pareto (Na-Sc)
BiPLS). Esses resultados (Tabela 21) sdo similares com o que é relatado na
literatura, em que modelos utilizando dados de Vis-NIR e de XRF apresentam R? de
previsédo variando de 0,33 a 0,85 e RPD variando de 1,2 a 2,6 (ANDRADE et al.,
2020; DEMATTE et al., 2019a; MUNNAF; NAWAR; MOUAZEN, 2019; PINHEIRO et
al., 2017; SILVA et al., 2017; TAVARES et al., 2020a).
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Tabela 21 - Parametros estatisticos dos métodos de selecdo de variaveis para os
modelos de Mg?* com os espectros centrados na média e com escala de Pareto.

EC* iPLS FiPLS BiPLS SiPLS iISPA
o | Nn°Variaveis 1472 92 368 644 368 276
c ‘%‘ LV 3 3 4 3 5 5
Sa R2cal 0,62 0,58 0,66 0,67 0,67 0,66
& S RMSEC 0,35 0,38 0,34 0,33 0,33 0,34
§ ,g R2cy 0,59 0,55 0,64 0,62 0,64 0,62
< 2 RMSECV 0,37 0,39 0,35 0,35 0,34 0,35
5 s R2pred 0,64 0,59 0,64 0,67 0,64 0,64
H o RMSEP 0,34 0,37 0,34 0,33 0,35 0,34
o RPD 1,7 1,6 1,7 1,8 1,7 1,7
n° Variaveis 1472 92 644 736 368 368
«© LV 4 3 4 4 4 4
g g R2cal 0,61 0,59 0,64 0,66 0,62 0,62
& o RMSEC 0,37 0,37 0,35 0,34 0,35 0,37
?U g R2cv 0,58 0,55 0,59 0,59 0,59 0,59
= g RMSECV 0,38 0,39 0,37 0,37 0,37 0,38
= R2pred 0,61 0,61 0,66 0,64 0,64 0,64
3 RMSEP 0,37 0,37 0,34 0,35 0,35 0,36
RPD 1,6 1,6 1,7 1,6 1,6 1,6
o | N°Variaveis 1270 127 381 635 508 762
© LV 6 2 3 6 6 3
EL RZcal 0,69 0,58 0,62 0,66 0,66 0,62
; 3 RMSEC 0,33 0,38 0,36 0,34 0,34 0,36
= ,g R2cy 0,59 0,55 0,59 0,59 0,59 0,59
g 2 RMSECV 0,38 0,39 0,37 0,37 0,37 0,37
@ % R2pred 0,66 0,62 0,62 0,62 0,64 0,64
o RMSEP 0,33 0,36 0,36 0,35 0,35 0,35
o RPD 1,7 1,6 1,6 1,6 1,7 1,6
n°®Variaveis 1270 127 762 762 508 762
«© LV 6 4 4 4 4 4
5 é R2cal 0,67 0,5776 0,6084 0,6084 0,6241 0,6084
s s RMSEC 0,34 0,38 0,36 0,36 0,35 0,36
S 5 R2cv 0,58 0,5476 0,5776 05776 0,6084 0,5776
= g RMSECV 0,38 0,39 0,38 0,38 0,36 0,38
c R2pred 0,62 0,6241 0,6241 0,6241 0,64 0,6241
S RMSEP 0,35 0,35 0,35 0,35 0,34 0,35
RPD 1,7 1,7 1,7 1,7 1,7 1,7

*EC=Espectro completo; Valores de RMSE em cmolc kg
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Os resultados do teste de randomizacao (Tabela 22) demonstram
que a selecdo de variaveis s0 apresentou melhora significativa para os modelos
baseados nos espectros de Na-Sc centrados na média, para o qual a selecdo de
variaveis por FiPLS reduziu o valor de RMSEP em 8% (de 0,37 para 0,34 cmolc kg™)
com relacdo ao espectro completo. No caso dos modelos na faixa espectral de Ti-U
com escalamento de Pareto, observa-se que os métodos de selecdo de variaveis
aumentaram os valores de RMSEP com relagdo ao modelo com o espectro
completo. Também, de acordo com o teste de randomizacdo, ndo houve diferenca
significativa entre os melhores modelos de cada pré-processamento nem diferenca
significativa entre os melhores modelos de cada condi¢cdo de medida (Na-Sc e Ti-U).
Entretanto, apenas o modelo Pareto (Na-Sc) BIPLS apresentou desempenho
considerado razoavel (2,0 > RPD > 1,8), enquanto os demais modelos apresentaram
desempenho considerado fraco (1,8 > RPD > 1,4) (VISCARRA ROSSEL;
MCGLYNN; MCBRATNEY, 2006).

Tabela 22 - Teste de randomizacéo para comparacao dos melhores modelos para o
Mg?* em um intervalo de confianca de 95%.

Modelos p-valor Comentérios
Pareto (Na-Sc) EC N&o houve diferenca significativa na selecdo de
X 0,20 variaveis por BiPLS no espectro de Na-Sc com
Pareto (Na-Sc) BiPLS escalamento de Pareto.
MC (Na-Sc) EC Houve diferenca significativa na selecao de
X 0,01 variaveis por FiPLS no espectro de Na-Sc com
MC (Na-Sc) FiPLS centragem na média.
MC (Ti-U) EC N&o houve diferenca significativa na selecéo de
X 0,20 variaveis por SiPLS no espectro de Ti-U com
MC (Ti-U) SIPLS centragem na média.
Pareto (Na-Sc) BiPLS N&o houve diferenca significativa entre os melhores
X 0,17 modelos de cada pré-processamento no espectro de
MC (Na-Sc) FiPLS Na-Sc.
Pareto (Ti-U) EC N&o houve diferenca significativa entre os melhores
X 0,71 modelos de cada pré-processamento no espectro de
MC (Ti-U) SiPLS Ti-U.
Pareto (Na-Sc) BiPLS

N&o houve diferenca significativa entre os melhores

X 0,06 modelos do espectro de Na-Sc e Ti-U

Pareto (Ti-U) EC
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6.4.4.2 Interpretacdo espectral das variaveis selecionadas nos modelos de Mg?*

As variaveis selecionadas para os melhores modelos de cada pré-
processamento sdo mostradas na Figura 30 e os vetores de regressdo para 0s
respectivos modelos séo mostrados na Figura 31.

De forma geral, observa-se que foram selecionadas regides ao longo
de todo o espectro para a modelagem de Mg?*. Porém, devido ao baixo rendimento
fluorescente para a regido de baixas energias, ndo foi possivel detectar o raio X
caracteristico do Mg (Mg-Ka = 1,3 keV). Dessa forma, poucos modelos utilizaram a
regido em torno de 1,3 keV para modelagem do Mg?*. Por outro lado, a regido com
0s picos de Ca foi utilizada em todos os modelos.

Figura 30 - Intervalos de variaveis selecionadas para os melhores modelos de Mg?*
com escalamento de Pareto e centragem na média.
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Fonte: do autor.

Os vetores de regressao (Figura 31) dos melhores modelos (de cada
condicdo de medida e pré-processamento) para o Mg?* também apresentaram um

comportamento semelhante, sendo que os picos de Ca-Ka e K-Ka foram os que
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apresentaram a maior contribuicdo para todos os modelos. O Ca teve uma
contribuicdo positiva e o K teve uma contribuicdo negativa. Além disso, observa-se
que os picos de Mn-Ka e Cu-Ka contribuiram positivamente e os picos Fe-Kp e

soma do Fe contribuiram negativamente para modelagem do Mg?*.

Figura 31 - Vetor de regressdo dos melhores modelos PLSR para o Mg?* com
escalamento de Pareto e centragem na media.
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Por meio da Figura 16, observa-se que o0 Mg?* apresenta

correlacdes em ordem decrescente com o pH, COT, Ca?" e K*. Isso indica que 0s
teores de Mg?* sdo altamente influenciados pelo manejo do solo. Portanto, a
contribuicdo positiva dos picos de Ca na modelagem deste parametro
provavelmente esté relacionada a aplicacdo de calcario no solo. Por outro lado, a
contribuicdo negativa dos picos de K indica uma relagdo antagbnica entre esses
elementos. Nesse caso, essa relagcdo antagdnica sugere que o K total advém de
fontes naturais, visto que, de acordo com a Figura 16, ha uma correlacdo positiva

entre o Mg?* e K*. De forma geral, estes resultados estdo de acordo com o que é
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relatado por outros autores que utilizaram dados de XRF para determinagdo de Mg?*
em solos tropicais, 0s quais também observaram que o Ca foi a variavel que mais
contribuiu para a modelagem do Mg?* (ANDRADE et al., 2020; SILVA et al., 2017;
TAVARES et al., 2019).

Para os modelos com o espectro de Ti-U, nota-se que a regido de
espalhamento (Rh-Ka Compton e Rh-Ka Rayleigh) teve uma grande contribuicéo
para a modelagem do Mg?*, sendo que o pico Rh-Ka Compton teve uma
contribuicdo positiva e o pico de Rh-Ka Rayleigh contribuiu negativamente. Como ja
mencionado, os picos de espalhamento sdo devidos principalmente a interacdo do
feixe de excitagdo com elementos de baixo nimero atébmico (Z <11) e componentes
organicos presentes na amostra (BORTOLETO; BORGES; BUENO, 2007,
MORONA et al., 2017). Portanto, apesar da regido de espalhamento também
carregar informacgdes a respeito do Mg, provavelmente a contribuicdo destes picos

esta associada a alta correlagéo entre o Mg?*e o COT.

6.4.4.3 Figuras de mérito dos modelos para Mg?*

A Tabela 23 apresenta algumas figuras de mérito que foram
avaliadas para verificar a eficacia dos modelos para Mg?*. De acordo com essas
figuras de mérito todos os modelos demonstram ser lineares e ndo apresentam bias,
em um nivel de confianca de 95%. O erro relativo de todos os modelos foi de 16%.
No entanto, de acordo com a Tabela 21, somente o modelo Pareto (Na-Sc) BiPLS
pode ser considerado razoavel (2,0 > RPD > 1,8). Além disso, através da Figura 32,
observa-se que esse modelo foi 0 que apresentou 0s menores erros relativos
individuais. Contudo, um numero significativo de amostras apresentaram erros
relativos acima de + 20%, chegando, em alguns casos, a um erro relativo de | 42%| .

A precisdo dos modelos por repetitividade (medidas em triplicata) foi
avaliada um nivel de concentracdo baixo (1,2 cmolc kg?), médio (2,1cmolc kg?) e
alto (3,3 cmolc kg?'). Em geral, observa-se que os modelos utilizando a faixa
espectral de Na-Sc mostraram-se mais precisos, com CV < 8%. Além disso, o teste
de randomizacdo para robustez demonstrou que somente o0s modelos com

escalamento de Pareto foram robustos quanto a variagao de granulometria.
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Tabela 23 - Figuras de mérito dos melhores modelos para Mg?*.

Pareto (Na-Sc) MC (Na-Sc) Pareto (Ti-U) MC (Ti-U)
BiPLS FiPLS EC SiPLS
Linearidade
(p-valor DW) 0,34 0,83 0,92 0,77
SEN? 0,24 0,02 0,63 0,16
v (cmolc kgt) 0,03 0,003 0,1 0,02
| Bias| (t)° 0,03 (0,91) 0,05 (1,63) 0.05 (1,78) 0,04 (0,80)
ER(%) 16 16 16 16
CV(%) 5/2/8 21317 3/5/13 5/4/10
repetitividade®
Robustez 0,26 0,0005 0,27 0,0005
(p-valor)
LOD (cmolc kg?) 0,10 0,01 0,3 0,08
LOQ (cmolc kg?) 0,31 0,03 1,0 0,25

2 Valor expresso como a razao entre intensidade e cmolc kg*

b tcritica = 1'98

¢Valores em nivel baixo (1,2 cmolc kgt), médio (2,1 cmolc kg*?) e alto (3,3 cmolc kg?).
d p-valor do teste de randomizacdo em 95% de confianca.

Figura 32 - Erros relativos para o conjunto de previsdo dos melhores modelos para

Mg?*,
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Fonte: do autor.
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Além de apresentar a pior veracidade, precisdo e robustez, o modelo
Pareto (Ti-U) Full também apresentou os piores LOD (0,3 cmolc kg') e LOQ (1,0
cmolec kg?). Neste caso, LOQ foi superior a concentracdo de algumas amostras do
conjunto de calibracdo. Para os demais modelos, os LOD ficaram abaixo de 0,1

cmolc kgt e os LOQ abaixo de 0,3 cmolc kg,

6.4.5 Modelos para K*

6.4.5.1 Pré-processamento e selecéo de variaveis dos modelos de K*

Os resultados para a calibragéo e previsdao dos modelos de K* com
0s métodos de selecdo de variaveis nos espectros de Na-Sc e Ti-U usando os dados
centrados na média e com escala de Pareto sdo mostrados na Tabela 24. Duas
amostras do conjunto de calibracdo foram identificadas como outliers. Dessa forma,
todos os modelos foram construidos com 262 amostras de calibracdo e 162
amostras de previsao.

Os resultados da Tabela 24 mostram que todos os modelos geraram
altos RMSEPs e RMSECVs para o K*, indicando falta de acuracia dos modelos. No
entanto, observa-se que os modelos utilizando escalamento de Pareto apresentaram
valores de RMSEP menor do que os modelos com a centragem na média, sendo
reduzido em 12% (de 0,09 para 0,08 cmolc kg?) para o modelo com o espectro
completo de Na-Sc e em 7% (de 0,12 para 0,11 cmolc kg!) para o modelo com o
espectro completo de Ti-U. Verificou-se, por meio do teste de randomizacdo, que
essa diferenca foi significativa em um nivel de confianga de 95%, com p-valor = 0,01
para 0os modelos com o espectro completo de Na-Sc e p-valor = 0,03 para os

modelos com o espectro completo de Ti-U.
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Tabela 24 - Parametros estatisticos dos métodos de selecdo de variaveis para os
modelos de K* com o0s espectros centrados na média e com escala de Pareto.

EC* iPLS  FiPLS BiPLS SiPLS  iSPA
o | N°Variaveis 1472 92 828 828 368 828

c ‘% LV 9 4 8 8 8 9
Sa R2cal 0,79 0,45 0,74 0,74 0,69 0,74
& 5| RMSEC 0,08 0,12 0,08 0,08 0,09 0,08
§ 2 R2cv 0,59 0,42 0,62 0,62 0,56 0,62
g 2| RMSECV 0,10 0,12 0,10 0,10 0,10 0,10
= s R2pred 0,58 0,38 0,56 0,56 0,55 0,59
- o RMSEP 0,08 0,10 0,08 0,08 0,09 0,08
o RPD 1,5 1,2 1,5 1,5 1,4 1,5
n° Variaveis 1472 92 736 736 368 368

< LV 4 3 8 8 6 8
g E R2cal 0,59 0,45 0,72 0,72 0,64 0,67
s o| RMSEC 0,10 0,12 0,08 0,08 0,09 0,09
CZB S R2cv 0,45 0,42 0,61 0,61 0,58 0,58
%8| RMSECV 0,12 0,12 0,10 0,10 0,10 0,10
= R?pred 0,45 0,40 0,56 0,56 0,49 0,53
S RMSEP 0,10 0,10 0,08 0,08 0,09 0,09
RPD 1,3 1,3 1,5 1,5 1,4 1,4
o| N°Variaveis 1270 127 254 508 254 254

© LV 5 2 3 6 3 4
EQ Recal 055 035 064 072 064 058
; S5 RMSEC 0,11 0,13 0,09 0,08 0,09 0,10
= 2 R2cv 0,26 0,24 0,44 0,41 0,44 0,40
g 2| RMSECV 0,14 0,14 0,12 0,12 0,12 0,12
Fo R?pred 0,28 0,42 0,44 0,42 0,44 0,46
o RMSEP 0,11 0,10 0,10 0,10 0,10 0,09
® RPD 1,1 1,3 1,2 1,2 1,2 1,3
n°Variaveis 1270 127 381 762 381 127

< LV 5 2 3 5 3 2
D RZcal 0,35 0,35 0,58 0,35 0,58 0,35
2 E RMSEC 0,13 0,13 0,10 0,13 0,10 0,13

=< ’ ’ : ’ 1 ’
S 5 R2cv 0,26 0,25 0,42 0,26 0,42 0,25
& g| RMSECV 0,14 0,14 0,12 0,14 0,12 0,14
< R2pred 0,16 0,42 0,38 0,17 0,38 0,42
o RMSEP 0,12 0,10 0,10 0,12 0,10 0,10
RPD 1,0 1,3 1,2 1,0 1,2 1,3

*EC=Espectro completo; Valores de RMSE em cmolc kg

Em geral, todos os métodos de selecdo de variaveis melhoraram a
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capacidade preditiva dos modelos. A Unica excecéo foi para os modelos utilizando a
faixa espectral de Na-Sc com escalamento de Pareto, cujo modelo com o espectro
completo foi o que apresentou o menor valor de RMSEP. No caso do espectro de
Na-Sc centrado na média, a selecdo de varidveis por FiPLS e BIiPLS (que
selecionaram a mesma regido) reduziu o valor de RMSEP em 14 % (de 0,10 para
0,08 cmolc kgt). Para o espectro de Ti-U a sele¢do de variaveis por iSPA reduziu o
valor de RMSEP em 17% (de 0,11 para 0,09 cmolc kg!) com os dados na escala de
Pareto e em 20 % (de 0,11 para 0,09 cmolc kg*) com os dados centrados na média.
De acordo com o teste de randomizacao (Tabela 25), esses métodos de selecdo de
variaveis produziram uma melhora significativa no desempenho dos modelos.

Os resultados do teste de randomizacao (Tabela 22) demonstram
gue nao houve diferenca significativa ao comparar os melhores modelos dentro de
cada faixa espectral. No entanto, o teste de randomizacdo indicou que houve
diferenca significativa entre 0 RMSEP dos melhores modelos de cada condicédo de
medida. Isso também pdde ser atestado pelos valores de RPD, que demonstram
gue somente os modelos com espectro de Na-Sc apresentaram valor de RPD acima
de 1,4 (VISCARRA ROSSEL; MCGLYNN; MCBRATNEY, 2006).

Tabela 25 - Teste de randomizacdo para comparacao dos melhores modelos para o
K* em um intervalo de confianca de 95%.

Modelos p-valor Comentarios
MC (Na-Sc) full Houve diferenca significativa na selecao de
X 0,03 variaveis por FiPLS no espectro de Na-Sc com
MC (Na-Sc) FiPLS centragem na média.
Pareto (Ti-U) full Houve diferenca significativa na selecao de
X 0,0005 variaveis por iISPA-PLS no espectro de Ti-U com
Pareto (Ti-U) iSPA escalamento de Pareto.
MC (Ti-U) full Houve diferenca significativa na selecao de
X 0,003 variaveis por iPLS no espectro de Ti-U com
MC (Ti-U) iISPA-PLS centragem na média.
Pareto (Na-Sc) full N&o houve diferenca significativa entre os melhores
X 0,42 modelos de cada pré-processamento no espectro de
MC (Na-Sc) FiPLS Na-Sc.
Pareto (Ti-U) iISPA N&o houve diferenca significativa entre os melhores
X 0,35 modelos de cada pré-processamento no espectro de
MC (Ti-U) iISPA Ti-U.
Pareto (I;I(a—Sc) full 0.03 Houve diferenca significativa entre os melhores

Pareto (Ti-U) iSPA modelos do espectro de Na-Sc e Ti-U




115

6.4.5.2 Interpretacao espectral das variaveis selecionadas nos modelos de K*

De acordo com o item anterior, todos os modelos com o espectro de
Ti-U apresentaram desempenho ruim, sendo que somente alguns modelos com o
espectro de Na-Sc apresentaram desempenho considerado fraco, mas que ainda
podem ser utilizados para correlagbes. Dessa forma, foram avaliadas somente as
variaveis do melhor modelo de cada pré-processamento (escala de Pareto e
centrado na média) sobre a faixa espectral de Na-Sc. A Figura 33 apresenta as
varidveis selecionadas para estes modelos com seus respectivos vetores de
regressdo. Percebe-se que para o modelo com espectro de Na-Sc centrado na
meédia foram selecionadas as regides com os picos de Al, Si, P, S, Rh-L, K, Ca, Mn,

Rb-Ka e soma do Fe.

Figura 33 - Variaveis selecionadas para os melhores modelos de K* (a) com escala
de Pareto e (b) centrados na média com seus respectivos vetores de regressao (c) e

(d).
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Fonte: do autor.

De forma geral, os vetores de regressdo para ambos os modelos
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tiveram um comportamento semelhante, sendo que a principal contribuicdo para
modelagem foi o préprio pico de K, seguido pelos picos de Al e Cu, que tiveram
contribui¢do positiva, e Si e Rh-L, que contribuiram negativamente. A alta correlagéo
entre os teores totais e disponiveis de K também foi observada por Andrade et al.
(2020) e Tavares et al. (2020b). No entanto, nesses trabalhos os autores
demonstram desempenho satisfatério para a previsdo de K*, atingindo R2 de

previséo de 0,68 e 0,95, respectivamente.

6.4.5.3 Figuras de mérito dos modelos para K*

A Tabela 26 apresenta algumas figuras de mérito que foram
avaliadas para verificar a eficdcia dos melhores modelos para K*. Os resultados do
teste DW para linearidade e o teste t para bias demonstram que os modelos nao
apresentam autocorrelacdo entre os residuos nem erros sistematicos. O erro
relativo do modelo Pareto (Na-Sc) EC foi de 34% e do modelo MC (Na-Sc) FiPLS foi
de 35%. A Figura 34 mostra que os erros relativos individuais para esses modelos
foram muito grandes, com a maioria das amostras de previsdo apresentando erro
relativo superior a + 20%, ultrapassando, para algumas amostras, um erro relativo de
200%. Portanto, esses resultados indicam a falta de veracidade desses modelos
para K*.

Além de ndo serem acurados, os resultados do CV para
repetitividade indicaram que os modelos ndo foram precisos. Os piores CVs foram
no nivel baixo de concentracédo (0,05 cmolc kg?), cujo modelo Pareto (Na-Sc) EC
apresentou CV de 161% e o modelo MC (Na-Sc) apresentou CV de 312%. Para os
demais niveis de concentracdo (médio (0,25 cmolc kg?) e alto (0,52 cmolc kg?)), os
CVs variaram de 16 a 30%. Aléem disso, de acordo com o teste de randomizacao,
esses modelos nao foram robustos com relacao a variacdo de granulometria.

Esses resultados ruins de veracidade, precisdo e robustez podem
ser devidos aos limites de quantificacdo dos modelos, que sao superiores a faixa de
trabalho de 0,05 cmolc kgt a 0,75 cmolc kg.
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Tabela 26 - Figuras de mérito dos melhores modelos para K*.

Pareto (Na-Sc) EC MC (Na-Sc) FiPLS

Linearidade (p-valor DW) 0,66 0,58
SEN? 0,05 0,002
y?!(cmolc kg?) 0,1 0,03
| Bias| (t)° 0,001 (0,16) 0,002 (0,43)
ER(%) 34 35
CV(%) repetitividade® 161/22/16 312/28/30

Robustez (p-valor)d 0,04 0,02
LOD (cmolc kg™?) 0,4 0,12
LOQ (cmolc kg™) 1,4 0,35

2 Valor expresso como a razao entre intensidade e cmolc kg

b Leritico = 1,98

¢Valores em nivel baixo (0,05 cmolc kgt), médio (0,25 cmolc kg?) e alto (0,52 cmolc kg?).
d p-valor do teste de randomizacdo em 95% de confianca.

Figura 34 - Erros relativos para o conjunto de previsdo dos melhores modelos para
K*.
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Fonte: do autor.

Esses resultados mostram que o uso de dados espectrais de
EDXRF nao foi adequado para modelagem do K* nesse conjunto de dados, sendo
inexato e impreciso. De forma geral, varios autores demonstram a viabilidade do uso
de dados tanto de XRF quanto de Vis-NIR para a previsdo de K*, com valores de
RPD variando de 1,8 a 4,3 (ANDRADE et al., 2020; DEMATTE et al.,, 2019a;
TAVARES et al., 2020a, 2020b). No entanto, nem todos os estudos demonstram

isso, sendo que, em alguns casos, sao reportados valores de RPD variando de 1,0 a
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1,6 (MUNNAF; NAWAR; MOUAZEN, 2019; O'ROURKE et al., 2016; SILVA et al.,
2017). Dessa forma, mais estudos devem ser realizados para verificar a viabilidade

do uso de dados espectrais de EDXRF para determinagcédo de K* em solos agricolas.

6.4.6 Modelos para SB

6.4.6.1 Pré-processamento e selecéo de variaveis dos modelos de SB

Os resultados para a calibragéo e previsdo dos modelos de SB com
0s métodos de selecdo de variaveis nos espectros de Na-Sc e Ti-U usando os dados
centrados na média e com escala de Pareto sdo mostrados na Tabela 27.

Nenhuma amostra foi identificada como outlier nos modelos
utilizando a faixa espectral de Na-Sc. No entanto, para a faixa espectral de Ti-U
quatro amostras do conjunto de calibracdo foram identificadas como outliers, as
quais foram excluidas para a contru¢cado dos modelos.

Observa-se, na Tabela 27, que os modelos utilizando escalamento
de Pareto apresentaram valores de RMSEP menor do que os modelos com os
dados centrados na média, sendo essa diferenga mais evidente para os modelos
com o espectro completo. Utilizando o escalamento de Pareto, os valores de
RMSEP para o modelo com espectro completo de Na-Sc e Ti-U foram reduzidos em
16% (de 0,99 para 0,83 cmolc kg') e 10% (de 0,99 para 0,89 cmolc kg?),
respectivamente. O teste de randomizagdo demonstrou que essas diferencas foram
significativas em um nivel de confianca de 95%, com p-valor de 0,001 para o modelo
com espectro completo de Na-Sc e p-valor = 0,02 para o modelo com espectro

completo de Ti-U.
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Tabela 27 - Parametros estatisticos dos métodos de selecdo de variaveis para os

modelos de SB com os espectros centrados na média e com escala de Pareto.

EC* iPLS  FiPLS BiPLS SiPLS  iSPA
o | N°Variaveis 1472 92 644 1012 368 276

c ‘% LV 6 3 4 4 5 5
Sa R2cal 0,79 0,67 0,74 0,74 0,74 0,72
& 5| RMSEC 0,87 1,08 0,96 0,95 0,96 0,98
§ 2 R2cv 0,71 0,66 0,71 0,71 0,71 0,69
g 2| RMSECV 1,04 1,12 1,04 1,03 1,04 1,04
= s RPpred 0,79 0,76 0,79 0,81 0,79 0,79
- o RMSEP 0,83 0,89 0,83 0,78 0,85 0,83
o RPD 2,2 2,1 2,2 2,3 2,1 2,2
n°Variaveis 1472 92 644 644 368 368

< LV 4 3 5 5 5 5
g g RZcal 0,62 0,66 0,74 0,74 0,72 0,72
s o| RMSEC 1,17 1,12 0,98 0,98 1,00 1,00
CZB S R2cv 0,59 0,62 0,69 0,69 0,69 0,69
%8| RMSECV 1,21 1,17 1,06 1,06 1,07 1,07
= R?pred 0,71 0,76 0,79 0,79 0,79 0,79
S RMSEP 0,99 0,90 0,85 0,85 0,84 0,84
RPD 1,8 2,0 2,1 2,1 2,2 2,2
o| N°Variaveis 1270 127 635 1143 508 1016

© LV 6 5 6 6 6 6
EQ Recal 076 066 081 077 081 077
; S5 RMSEC 0,95 1,09 0,81 0,80 0,83 0,91
=2 R2cv 0,67 0,64 0,76 0,72 0,76 0,72
g 2| RMSECV 1,10 1,13 0,95 1,00 0,94 1,00
Fo R?pred 0,76 0,72 0,79 0,79 0,79 0,81
o RMSEP 0,89 0,97 0,85 0,83 0,85 0,81
o RPD 2,0 1,9 2,1 2,2 2,1 2,3
n°Variaveis 1270 127 635 635 381 762

< LV 6 5 4 4 4 4
3 RZ%cal 0,66 0,66 0,69 0,69 0,69 0,19
2 E RMSEC 1,11 1,11 1,05 1,05 1,05 1,03

=< ’ ’ : ’ 1 ’
S o R2cv 0,59 0,62 0,67 0,67 0,67 0,67
& g| RMSECV 1,21 1,16 1,09 1,09 1,09 1,08
c RZpred 0,71 0,71 0,76 0,76 0,74 0,76
o RMSEP 0,99 0,97 0,90 0,90 0,93 0,89
RPD 1,8 1,9 2,0 2,0 2,0 2,0

*EC=Espectro completo; Valores de RMSE em cmolc kg
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Em geral, a selecdo de variaveis melhorou a capacidade preditiva

dos modelos, sendo esta melhora muito mais evidente para os dados centrados na

média. Para o espectro de Na-Sc com escalamento de Pareto, a selecdo de
variaveis por BiPLS reduziu o RMSEP em 6% (de 0,83 para 0,78 cmolc kg™t). No

caso do espectro de Na-Sc centrado na média, essa reducao foi de 15% (de 0,99

para 0,84 cmolc kg?) utilizando os métodos de SiPLS e iSPA-PLS, os quais

selecionaram as mesmas variaveis. Para o espectro de Ti-U, a selecdo de variaveis
por iISPA-PLS reduziu o RMSEP em 9% (de 0,89 para 0,81 cmolc kg?) e em 10% (de

0,99 para 0,89 cmolc kg') com relagédo ao espectro completo na escala de Pareto e

centrado na média, respectivamente. De acordo com o teste de randomizacéo

(Tabela 28), esses métodos de selecdo de variaveis apresentaram melhora

significativa com relacdo aos modelos com espectro completo.

Tabela 28 - Teste de randomizacdo para comparacao dos melhores modelos para o
SB em um intervalo de confianca de 95%.

Modelos p-valor Comentarios
Pareto (Na-Sc) EC Houve diferenca significativa na selecao de
X 0,01 variaveis por BiPLS no espectro de Na-Sc com
Pareto (Na-Sc) BiPLS escalamento de Pareto.
MC (Na-Sc) EC Houve diferenca significativa na selecao de
X 0,005 variaveis por SiPLS no espectro de Na-Sc com
MC (Na-Sc) SIPLS centragem na média.
Pareto (Ti-U) EC Houve diferenca significativa na selecao de
X 0,009 variaveis por iSPA-PLS no espectro de Ti-U com
Pareto (Ti-U) iISPA escalamento de Pareto.
MC (Ti-U) EC Houve diferenca significativa na selecao de
X 0,005 variaveis por iISPA no espectro de Ti-U com
MC (Ti-U) iSPA centragem na média.
Pareto (Na-Sc) BiPLS Houve diferenca significativa entre os melhores
X 0,001 modelos de cada pré-processamento no espectro de
MC (Na-Sc) SIPLS Na-Sc.
Pareto (Ti-U) iSPA Houve diferenca significativa entre os melhores
X 0,002 modelos de cada pré-processamento no espectro de
MC (Ti-U) iSPA Ti-U.
Pareto (Na);Sc) BIPLS 0.25 N&o houve diferenca significativa entre os melhores

Pareto (Ti-U) iISPA

modelos do espectro de Na-Sc e Ti-U

Ao comparar a combinacao do pré-processamento com a selecéo de

variaveis, observa-se que os modelos com escalamento de Pareto (Pareto (Na-Sc)

BiPLS e Pareto (Ti-U) iSPA) foram mais acurados do que os modelos com os dados



121

centrados na média (MC (Na-Sc) SiPLS e MC (Ti-U) iSPA). Isso também pode ser
atestado pelo valor de RPD, que demonstra que apenas esses modelos
apresentaram RPD = 2,3. Entretanto, o teste de randomizacdo (Tabela 28) né&o
mostrou diferenca significativa entre os melhores modelos de cada condicdo de
medida (Na-Sc e Ti-U).

6.4.6.2 Interpretacao espectral das variaveis selecionadas nos modelos de SB

De acordo com o item anterior, o0s modelos que apresentaram o
melhor desempenho para SB foram com sele¢do de variaveis por BiPLS sobre o
espectro de Na-Sc com escalamento de Pareto (Pareto (Na-Sc) BiPLS) e com
selecédo de variaveis por iISPA-PLS sobre o espectro de Ti-U com escalamento de
Pareto (Pareto (Ti-U) iSPA). A Figura 35 apresenta as variaveis selecionadas para

estes modelos com seus respectivos vetores de regressao.

Figura 35 - Variaveis selecionadas para os melhores modelos de SB (a) com
espectro de Na-Sc e (b) espectro de Ti-U com seus respectivos vetores de
regressao (c) e (d).
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Para ambos os modelos foram selecionadas regides ao longo de
todo o espectro. Novamente, os vetores de regressdo de ambos os modelos tiveram
um comportamento semelhante, a principal diferenca foi no peso dos picos de K e
Ca. Para os modelos com o espectro de Na-Sc o pico K-Ka teve uma contribui¢cao
maior do que o pico Ca-Ka. Por outro lado, para os modelos com o espectro de Ti-U
0 pico K-Ka teve uma contribuicdo menor do que o pico Ca-Ka. Além disso, para os
modelos com o espectro de Na-Sc o peso dos picos de Si e Rh-L foram maiores do
gue para os modelos com o espectro de Ti-U. Provavelmente, essa diferenca entre
0S pesos desses picos nos vetores de regressao se deve ao fato da condicdo de
medida de Na-Sc (15 kV aplicado no tubo) ser mais adequada para excitacao dessa
regido inicial do espectro.

A contribuicdo positiva do K e Ca nos modelos de SB faz sentido, ja
que as principais bases trocaveis do solo sdo Ca?*, K* e Mg?*. Além disso, percebe-
se que os vetores de regressdao dos modelos para SB (Figura 35 (c) e (d)) foram
muito semelhantes aos vetores de regressdo dos modelos para Ca?* (Figura 28),
que é a principal base trocavel do solo. Em um estudo realizado por Teixeira et al.
(2020) em solos tropicais, também é apontado que o Ca e K foram as variaveis que
mais contribuiram para a modelagem da SB. E importante ressaltar que o Al e o Cu
possuem uma relacdo antag6nica com o Ca na troca de cargas do solo. O Al é mais
soluvel em solos com baixo pH. Nessa condi¢do, a SB € baixa e o Al comp8e uma
propor¢do maior da CTC. No entanto, quando os cations basicos, como Ca (CaCO3),
sdo adicionados no solo, o Al é precipitado na forma AI(OH)s. Assim, o Al é
deslocado da CTC aumentando a SB (SPOSITO, 2008). Este processo explica o
efeito negativo do Al no modelo SB. O Cu é um outro micronutriente que
desempenha um papel importante na dinamica de troca de cargas do solo. O teor de
Cu no solo é inversamente correlacionado com a SB, sendo que o teor de Cu
trocavel diminui com o aumento do SB e do pH (SPOSITO, 2008). Isso também
pode ser observado nos modelos para SB, sendo que a regido com o pico de Cu

teve uma contribuicdo negativa na modelagem desse parametro.

6.4.6.3 Figuras de mérito dos modelos para SB

Para verificar a eficacia dos modelos para SB foram avalidas
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algumas figuras de mérito, que sdo mostradas na Tabela 29. Os resultados do teste
DW para linearidade e o teste t para bias indicaram que os modelos séo lineares e
estdo ausentes de erros sistematicos. O erro relativo de ambos os modelos foi de
10%. Além disso, a Figura 36 mostra que poucas amostras apresentaram erros
relativos individuais superiores a + 20%. No entanto, observa-se que 0s erros
relativos individuais do modelo Pareto (Na-Sc) BiPLS foram menores do que os do
modelo Pareto (Ti-U) iISPA-PLS. A precisdo por repetitividade dos modelos foi
avaliada em trés diferentes niveis de concentracéo, baixo (4,6 cmolc kgt), médio (8,2
cmolc kg?) e alto (11,6 cmolc kg?). Os CVs das medidas em triplicata ficaram abaixo
de 5% para o modelo Pareto (Na-Sc) BIiPLS e abaixo de 9% para o modelo Pareto
(Ti-U) iISPA-PLS. Além disso, o teste de randomizacdo para robustez demonstrou
que ambos os modelos foram robustos quanto a variagdo de granulometria de 2 mm
para 125 um do conjunto de previsdo. Portanto, esses resultados demonstram que
ambos os modelos apresentaram veracidade, precisdo e robustez adequadas,
sendo que o modelo Pareto (Na-Sc) BiPLS apresentou um desempenho um pouco
melhor dessas figuras de mérito. Além disso, os LOD e LOQ do modelo Pareto (Na-

Sc) BIPLS foram menores do que para o modelo Pareto (Ti-U) iISPA-PLS.

Tabela 29 - Figuras de mérito dos melhores modelos para SB.

Pareto (Na-Sc) Pareto (Ti-U)
BiPLS iISPA-PLS
Linearidade (p-valor DW) 0,93 0,86
SEN? 0,28 0,60
y?!(cmolc kg?) 0,03 0,1
| Bias| (t)° 0,07 (0,85) 0.07 (1,02)
ER(%) 10 10
CV(%) repetitividade® 4/5/5 9/4l7
Robustez (p-valor)d 0,45 0,35
LOD (cmolc kg™?) 0,09 0,3
LOQ (cmolc kg™) 0,27 1,0

a Valor expresso como a razao entre intensidade e cmolc kg

b Leritico = 1,98 . .

¢Valores em nivel baixo (4,6 cmolc kg1), médio (8,2 cmolc kg?) e alto (11,6 cmolc kg™?).
d p-valor do teste de randomizacéo em 95% de confianca.

De forma geral, esses resultados demonstram a viabilidade do uso
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de dados espectrais de EDXRF para previsdo da SB nesse conjunto de dados.
Esses resultados foram equivalentes aos relatados na literatura (1,4 > RPD < 2,6),
com dados de concentracdo de XRF e dados espectrais de Vis-NIR (DEMATTE et
al., 2019b, 2019a; TEIXEIRA et al., 2020; PINHEIRO et al., 2017).

Figura 36 - Erros relativos para o conjunto de previsdo dos melhores modelos para
SB.
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Fonte: do autor.

6.4.7 Modelos para CTC

6.4.7.1 Pré-processamento e selecdo de variaveis dos modelos de CTC

Para construcdo dos modelos na faixa espectral de Ti-U, utilizou-se
260 amostras para calibracdo e 132 para previsdo, sendo que quatro amostras do
conjunto de calibracdo foram excluidas, as quais foram identificadas como outliers.
Por outro lado, nenhuma amostra foi identificada como outlier nos modelos utilizando
faixa espectral de Na-Sc.

Os resultados para a calibragdo e previsdo dos modelos de CTC
com os métodos de selecédo de variaveis nos espectros de Na-Sc e Ti-U usando os
dados centrados na média e com escala de Pareto sdo mostrados na Tabela 30.
Observa-se que o uso do escalamento de Pareto gerou uma pequena melhora no
desempenho dos modelos com espectro completo, reduzindo os valores de RMSEP
em 7% (de 0,91 para 0,85 cmolc kg) para o espectro de Na-Sc e 3% (de 0,91 para
0,88 cmolc kg) para o espectro de Ti-U.
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Tabela 30 - Parametros estatisticos dos métodos de selecdo de variaveis para os
modelos de CTC com o0s espectros centrados na média e com escala de Pareto.

EC* iPLS  FiPLS BiPLS SiPLS  iSPA
o | N°Variaveis 1472 92 368 644 368 736

c ‘% LV 2 4 5 4 6
Sa R2cal 0,74 0,58 0,71 0,71 0,69 0,71
& 3 RMSEC 0,80 1,01 0,85 0,83 0,87 0,84
é“ 2 R2cv 0,64 0,55 0,66 0,64 0,67 0,64
g 2| RMSECV 0,94 1,05 0,91 0,93 0,90 0,93
= c—°§ Rpred 0,67 0,64 0,67 0,67 0,67 0,69
H o RMSEP 0,85 0,88 0,84 0,84 0,85 0,83
v RPD 1,7 1,7 1,7 1,7 1,7 1,8
n° Variaveis 1472 92 552 552 368 276

o LV 3 4 4 4 5
g E R2cal 0,58 0,61 0,71 0,71 0,71 0,67
& o RMSEC 1,01 0,97 0,85 0,86 0,86 0,89
ch S R2cv 0,55 0,53 0,66 0,66 0,66 0,62
%8| RMSECV 1,04 1,06 0,91 0,91 0,91 0,96
= R?pred 0,61 0,61 0,67 0,69 0,69 0,66
S RMSEP 0,91 0,91 0,84 0,82 0,82 0,85
RPD 1,6 1,6 1,8 1,8 1,8 1,7
o| N°Variaveis 1270 127 762 762 508 635

© LV 4 4 4 5 5
EQ Recal 066 058 064 064 069 076
; S5 RMSEC 0,93 1,01 0,93 0,93 0,87 0,78
=2 R2cy 0,59 0,55 0,61 0,61 0,61 0,61
g 2| RMSECV 1,00 1,06 0,98 0,98 0,98 0,99
g R2pred 0,64 0,59 0,64 0,64 0,66 0,66
o RMSEP 0,88 0,93 0,88 0,88 0,87 0,86

o RPD 1,7 1,6 1,7 1,7 1,7 1,7
n°Variaveis 1270 127 635 635 508 635

< LV 5 4 4 4 4
D R2cal 0,64 0,56 0,62 0,62 0,61 0,61

D E
= RMSEC 0,92 1,02 0,96 0,96 0,96 0,97
< 5 R2cy 0,58 0,53 0,59 0,59 0,58 0,58
88| RMSECV 1,01 1,06 0,99 0,99 1,00 1,01
< R2pred 0,61 0,59 0,62 0,62 0,61 0,61
o RMSEP 0,91 0,94 0,90 0,90 0,91 0,92
RPD 1,6 1,6 1,6 1,6 1,6 1,6
*EC=Espectro completo; Valores de RMSE em cmolc kg
Em geral, os métodos de selecdo de variaveis também
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apresentaram um desempenho sutilmente melhor com relagdo aos modelos com
espectro completo. No entanto, a selecdo de variaveis s6 apresentou melhora
significativa para o espectro de Na-Sc centrado na média, sendo que o método de
SiPLS reduziu em 10 % o valor de RMSEP (de 0,91 para 0,82 cmolc kg™?).

Tabela 31 - Teste de randomizacdo para comparagao dos melhores modelos para o
CTC em um intervalo de confianca de 95%.

Modelos p-valor Comentarios
Pareto (Na-Sc) EC N&o houve diferenca significativa na selecéo de
X 0,10 variaveis por iISPA-PLS no espectro de Na-Sc com
Pareto (Na-Sc) iSPA escalamento de Pareto.
MC (Na-Sc) EC Houve diferenca significativa na selecao de
X 0,005 variaveis por SiPLS no espectro de Na-Sc com
MC (Na-Sc) SiPLS centragem na média.
Pareto (Ti-U) EC N&o houve diferenca significativa na selecéo de
X 0,24 variaveis por iSPA-PLS no espectro de Ti-U com
Pareto (Ti-U) iISPA escalamento de Pareto.
MC (Ti-U) EC N&o houve diferenca significativa na selecéo de
X 0,25 variaveis por FiPLS no espectro de Ti-U com
MC (Ti-U) FiPLS centragem na média.
Pareto (Na-Sc) iISPA N&o houve diferenca significativa entre os melhores
X 0,27 modelos de cada pré-processamento no espectro de
MC (Na-Sc) SIPLS Na-Sc.
Pareto (Ti-U) iISPA N&o houve diferenca significativa entre os melhores
X 0,12 modelos de cada pré-processamento no espectro de

MC (Ti-U) FiPLS

Ti-U.

MC (Na-Sc) SIPLS

N&o houve diferenca significativa entre os melhores

X 0,07

Pareto (Ti-U) iSPA modelos do espectro de Na-Sc e Ti-U

Os resultados do teste de randomizacdo (Tabela 31) demonstram
gue nao houve diferenca significativa no desempenho dos modelos de acordo com o
pré-processamento aplicado (escalamento de Pareto e centragem na média). Além
disso, de acordo com o teste de randomizagao, ndo houve diferenca significativa
entre os melhores modelos de cada condigédo de medida (Na-Sc e Ti-U). Entretanto,
somente alguns modelos com espectro de Na-Sc apresentaram desempenho
considerado razoavel (2,0 > RPD > 1,8), com RPD = 1,8. Estudos na literatura
utilizando dados de XRF, Vis-NIR e fusdo de dados Vis-NIR+XRF apresentam
valores de R? variando de 0,38 a 0,94 e valores de RPD variando de 0,9 a 2,8
(DEMATTE et al., 2019a, 2019b; TEIXEIRA et al., 2020; O’'ROURKE et al., 2016;
PINHEIRO et al., 2017; RAWAL et al., 2019; SHARMA et al., 2015; SILVA et al.,
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2017; TAVARES et al., 2020a, 2020b; WAN et al., 2020). De forma geral, a maior
parte desses estudos demonstra desempenho de bom a excelente para a previsao
da CTC.

6.4.7.2 Interpretacao espectral das variaveis selecionadas nos modelos de CTC

As variaveis selecionadas para os melhores modelos de cada pré-
processamento sdo mostradas na Figura 37 e os vetores de regressdo para 0s
respectivos modelos sdo mostrados na Figura 38.

Figura 37 - Intervalos de variaveis selecionadas para os melhores modelos de CTC
com escalamento de Pareto e centragem na média.
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Fonte: do autor.

Para o espectro de Na-Sc na escala de Pareto a selecdo de
variaveis por iSPA-PLS selecionou as regides de 0,5 a 6,9 keV e de 7,9 a 8,8 keV,
gue contém os picos de Al, Si, P, Rh-L, K, Ca, Ti, Mn, Fe-Ka, Cu e Zn. Por outro

lado, para os espectros de Na-Sc centrados na média, o melhor modelo foi com a
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selecéo de variaveis por SiPLS, o qual selecionou somente as regides com 0s picos
de K, Ca, Mn-Ka, Cu e Zn. Para os modelos com o espectro de Ti-U, observa-se
(Figura 37) que as regides selecionadas para o modelo na escala de Pareto foram
semelhantes as regifes selecionadas com os dados centrados na média. Nesse
caso, foram selecionadas as regides com os picos de Al, Si, P, Rh-L, K, Ca, Ti, Mn,

Zn, Rb, Y, Zr e picos soma do Fe.

Figura 38 - Vetor de regressdo dos melhores modelos PLSR para CTC com
escalamento de Pareto e centragem na media.
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Fonte: do autor.

Os vetores de regresséao (Figura 38) dos melhores modelos (de cada
condicdo de medida e pré-processamento) para a CTC também tiveram um
comportamento semelhante, sendo que os picos de K, Ca, Mn e Zn contribuiram
positivamente e os picos de Al e Cu contribuiram negativamente para a modelagem
da CTC. Assim como para os modelos de SB, a principal diferenca observada entre
0s vetores de regresséao foi o peso dos picos de K e Ca, 0s quais para os modelos

com o espectro de Na-Sc o pico K-Ka teve uma contribuicdo maior do que o pico
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Ca-Ka. Por outro lado, para os modelos na faixa de Ti-U o pico K-Ka teve uma
contribuicdo menor do que o pico Ca-Ka. Nota-se também que o peso dos picos
com Z<18 foi maior para os modelos com o espectro de Na-Sc. Como ja discutido
anteriormente, isso pode ser devido a energia de excitagcdo da condicdo de medida
de Na-Sc ser mais adequada para essa regido inicial do espectro.

As duas principais fontes de carga para CTC em solos tropicais e
subtropicais sdo decorrentes do conteltdo de carbono organico e coloides
inorganicos. Assim, a CTC é dependente do conteudo e qualidade do carbono
organico, mineralogia e pH do solo.

A CTC proveniente de coloides inorganicos é predominante de
minerais 2:1. Em geral, o hidréxido de Al neutraliza a CTC destes minerais,
ocupando os locais de troca das suas camadas internas, o que desloca os cétions
trocaveis basicos (Ca, Mg e K) para a solucdo do solo (COSTA et al., 2004). Esses
processos explicam, em partes, as relacdes negativas entre o Al e os modelos de
CTC. Por outro lado, o Si pode aumentar a CTC do solo, uma vez que a gibbsita
(Al(OH)s) geralmente pode ser redissolvida e combinada com o acido silicico para
formar uma nova caulinita, cuja capacidade de troca é maior que da gibbsita
(COSTA et al., 2004). No entanto, no processo de intemperismo, durante a formacao
de Latossolos, quase todos os minerais sao removidos da fragdo de areia e silte. Por
outro lado, na facdo de argila esse intemperismo causa a dominancia de caulinita,
gibbsita e minerais de Fe, resultando em baixos valores de CTC. Tipicamente, nesse
processo, ocorre a remocdo de silica (dessilicatizacdo) dos materiais primarios,
levando a um acumulo de 6xidos e hidroxidos de Fe, Mn e Al (OSMAN, 2013).

Além disso, o contetdo de carbono organico também influencia na
CTC do solo, principalmente em areas manejadas com plantio direto (como no
presente estudo). Ramos et al. (2018) observaram que a CTC aumentou 25% a
cada 1,8 Kg m? de carbono organico estocado. Por outro lado, a reducdo do
carbono organico diminuiu a CTC de 8,40 cmolc kg™ para 4,82 cmolc kg™ (RAMOS
et al., 2018). Os autores observaram também que o estoque de carbono apresentou
uma correlagdo positiva com a SB e atribuiu essa relacdo aos grupos carboxilico (-
COOH) e fendlico (-OH) (RAMOS et al.,, 2018). Em Latossolos, esses grupos
organicos interagem com oOxidos de ferro e aluminio, formando micro agregados
(diametro menor que 0,25 mm) que estdo fortemente associados aos teores de K,
Ca e Mg no solo (SCHAEFER; FABRIS; KER, 2008).
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Toda essa dindmica da CTC e a sua correlacdo com elementos
presentes no solo € complexa. No entanto, observam-se as semelhancas entre os
vetores de regressao dos modelos de CTC e SB com os vetores de regressao dos
modelos de Ca?*. Essas semelhancas entre os vetores de regressdo, bem como as
altas correlacdes entre esses atributos (Figura 16), sugerem uma influéncia do

manejo sobre as variaveis que contribuem para modelagem desses parametros.

6.4.7.3 Figuras de mérito dos modelos para CTC

A Tabela 32 apresenta algumas figuras de mérito que foram
avaliadas para verificar a eficacia dos modelos para CTC. De acordo com essas
figuras de mérito, em um nivel de confianca de 95%, nenhum modelo apresentou
bias e autocorrelacédo entre os residuos. Observa-se que o erro relativo dos modelos
foi baixo, sendo 6% para os modelos Pareto (Na-Sc) BiPLS, MC (Na-Sc) SIPLS e
Pareto (Ti-U) iISPA-PLS e 7% para o modelo MC (Ti-U) FiPLS. Além disso, observa-
se que os erros relativos individuais de todos os modelos (Figura 39) também foram
baixos, sendo que praticamente todas as amostras tiveram erros relativos individuais
menores que + 20%. No entanto, de acordo com a Tabela 30, somente os modelos
Pareto (Na-Sc) iSPA e MC (Na-Sc) SIPLS tiveram um desempenho considerado
razoavel (2,0 > RPD > 1,8), com RPD de 1,8.

A precisdo dos modelos por repetitividade (medidas em triplicata) foi
avaliada em um nivel de concentragdo baixo (10,1 cmolc kgt), médio (13,6 cmolc kg
1) e alto (16,1 cmolc kg™). Para todos os modelos os CVs foram baixos, indicando
gue esses modelos séo precisos. Os maiores CVs foram observados no nivel baixo
de concentracdo, os quais variaram de 6 a 2%. No entanto, somente o modelo
Pareto (Na-Sc) ISPA-PLS apresentou robustez quanto a variacao de granulometria.

Os limites de quantificagdo dos modelos variaram de 1,3 a 0,07
cmolc kg. Observa-se que os LOD e LOQ dos modelos com escalamento de Pareto
foram maiores do que dos modelos com os dados centrados na meédia. Isso pode
ter sido causado pela intensificacdo do ruido experimental devido ao pré-

processamento.
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Pareto (Na-Sc) MC (Na-Sc) Pareto (Ti-U) MC (Ti-U)
iISPA-PLS SiPLS iISPA-PLS FiPLS
Linearidade
(p-valor DW) 0,60 0,75 0,57 0,57
SEN? 0,22 0,009 0,46 0,17
v (cmolc kg?) 0,03 0,007 0,1 0,02
| Bias| (t)° 0,004 (0,06) 0,02 (0,23) 0,04 (0,55) 0,08 (1,02)
ER(%) 6 6 6 7
CV(%) 2/0,1/1 41214 6/3/3 2/1/2
repetitividade®
Robustez 0,33 0,03 0,001 0,01
(p-valor)
LOD (cmolc kg?) 0,11 0,02 0,4 0,07
LOQ (cmolc kg?) 0,34 0,07 1,3 0,23

2 Valor expresso como a razao entre intensidade e cmolc kg*

b tcritica = 1'98

¢Valores em nivel baixo (10,1 cmolc kgt), médio (13,6 cmolc kgt) e alto (16,1 cmolc kg?).
d p-valor do teste de randomizacdo em 95% de confianca.

Figura 39 - Erros relativos para o conjunto de previsdo dos melhores modelos para

CTC.
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6.4.8 Modelos para V%

6.4.8.1 Pré-processamento e selecéo de variaveis dos modelos de V

Os resultados para a calibragédo e previsao dos modelos de V% com
0s métodos de selecdo de variaveis nos espectros de Na-Sc e Ti-U usando os dados
centrados na média e com escala de Pareto sdo mostrados na Tabela 33. Para
ambos os modelos foram excluidas 10 amostras de calibracdo e uma de previsédo
que foram identificadas como outliers.

Em geral, o uso do escalamento de Pareto e da selecdo de variaveis
melhorou o desempenho dos modelos. Para os modelos com espectro completo de
Na-Sc, o uso do escalamento de Pareto reduziu em 13% o RMSEP (de 5,89 para
5,10 %) com relacdo aos dados centrados na média. De acordo com o teste de
randomizacdo (p-valor = 0,0003), essa melhora foi significativa em um nivel de
confianca de 95%. No entanto, para o espectro completo de Ti-U, o escalamento de
Pareto aumentou o0 RMSEP em 2% (de 5,76 para 5,85 %), porém essa diferenca
nao foi significativa (p-valor = 0,22). No caso da selecado de variaveis, 0 uso do iSPA-
PLS melhorou o desempenho de todos os modelos (com diferentes pré-
processamentos e condicdbes de medida). Entretanto, essa melhora so6 foi
significativa (Tabela 34) para o espectro de Na-Sc centrado na média e para o
espectro de Ti-U com escalamento de Pareto.

Ao comparar a combinacao do pré-processamento com a selecao de
variaveis por iSPA-PLS (que se mostrou mais eficiente para esse conjunto de
dados), observa-se que 0s espectros com escalamento de Pareto foram mais
acurados do que com centragem na média, apresentando uma melhora significativa
de acordo com o teste de randomizacdo (Tabela 34). Isso também pode ser
atestado pelo valor de RPD, que demonstra que apenas o0s modelos com
escalamento de Pareto apresentaram RPD > 1,8. Em rela¢édo a condi¢cdo de medida,
o teste de randomizacao (Tabela 34) ndao mostrou diferenca significativa entre os
melhores modelos do espectro de Na-Sc e Ti-U. Portanto, esses resultados sugerem
gue o escalamento de Pareto foi mais adequado para pré-processar esses dados

espectrais para modelagem de V%.
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Tabela 33 - Parametros estatisticos dos métodos de selecdo de variaveis para os
modelos de V% com os espectros centrados na média e com escala de Pareto.

EC* iPLS  FiPLS BiPLS SiPLS  iSPA
o | N°Variaveis 1472 92 184 920 368 1104

c ‘% LV 6 2 4 6 5 6
Sa R2cal 0,74 0,64 0,74 0,74 0,74 0,74
Q| RMSEC 4,27 5,03 4,51 4,29 4,27 4,36
‘z'“ 2 R2cv 0,64 0,62 0,64 0,66 0,66 0,64
g 2| RMSECV 5,15 5,19 4,87 4,95 4,97 5,04
5 s R2pred 0,71 0,62 0,71 0,71 0,67 0,71
- o RMSEP 5,10 5,68 5,35 5,06 5,31 5,05
o RPD 1,9 1,7 1,8 1,9 1,8 1,9
n° Variaveis 1472 92 460 460 368 368

< LV 4 2 5 5 5 5
g g RZcal 0,61 0,59 0,72 0,72 0,69 0,69
s | RMSEC 5,34 5,39 4,54 4,54 4,70 4,73
ch S R2cv 0,58 0,58 0,66 0,66 0,64 0,64
%8| RMSECV 5,52 5,49 5,05 5,05 5,10 5,10
= R?pred 0,61 0,66 0,66 0,66 0,67 0,67
S RMSEP 5,89 5,55 5,45 5,45 5,31 5,29
RPD 1,6 1,7 1,7 1,7 1,8 1,8
o| N°Variaveis 1270 127 762 762 508 889

© LV 5 2 5 5 5 6
EQ Recal 067 056 077 077 072 077
; 3 RMSEC 4,78 5,48 4,00 4,00 4,33 3,99
=2 R2cv 0,58 0,55 0,61 0,61 0,59 0,59
g 2| RMSECV 5,41 5,61 5,25 5,25 5,29 5,26
g= R?pred 0,61 0,61 0,64 0,64 0,66 0,69
o RMSEP 5,85 5,90 5,55 5,55 5,44 5,16

® RPD 1,6 1,6 1,7 1,7 1,8 1,9
n°Variaveis 1270 127 635 889 508 508

< LV 7 3 3 3 3 3
D RZcal 0,64 0,55 0,59 0,59 0,59 0,59

D E

s s RMSEC 5,22 5,93 5,59 5,55 5,55 5,58
S o R2cv 0,52 0,50 0,56 0,56 0,56 0,56
© g RMSECV 6,11 6,14 5,79 5,77 5,75 5,77
< R2pred 0,62 0,62 0,62 0,64 0,64 0,64
o RMSEP 5,76 5,93 5,69 5,64 5,64 5,63
RPD 1,7 1,6 1,7 1,7 1,7 1,7

*EC=Espectro completo; Valores de RMSE em %
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Tabela 34 - Teste de randomizacéo para comparacao dos melhores modelos para o
V em um intervalo de confianca de 95%.

Modelos p-valor Comentarios
Pareto (Na-Sc) EC N&o houve diferenca significativa na selecéo de
X 0,11 variaveis por iISPA-PLS no espectro de Na-Sc com
Pareto (Na-Sc) iISPA escalamento de Pareto.
MC (Na-Sc) EC Houve diferenca significativa na selecao de
X 0,001 variaveis por iISPA-PLS no espectro de Na-Sc com
MC (Na-Sc) iISPA centragem na média.
Pareto (Ti-U) EC Houve diferenca significativa na selecao de
X 0,001 variaveis por iISPA-PLS no espectro de Ti-U com
Pareto (Ti-U) iISPA escalamento de Pareto.
MC (Ti-U) EC N&o houve diferenca significativa na selecéo de
X 0,23 variaveis por iISPA-PLS no espectro de Ti-U com
MC (Ti-U) iISPA centragem na média.
Pareto (Na-Sc) iISPA Houve diferenga significativa entre os melhores
X 0,02 modelos de cada pré-processamento no espectro de
MC (Na-Sc) iISPA Na-Sc.
Pareto (Ti-U) iISPA Houve diferenca significativa entre os melhores
X 0,009 modelos de cada pré-processamento no espectro de
MC (Ti-U) iSPA Ti-U.
Pareto (N?(_SC) ISPA 0,28 N&o houve diferenca significativa entre os melhores

Pareto (Ti-U) iISPA

modelos do espectro de Na-Sc e Ti-U

6.4.8.2 Interpretacao espectral das variaveis selecionadas nos modelos de V%

De acordo com o item anterior, 0s modelos que apresentaram o

melhor desempenho para V% foram com selecdo de variaveis por iISPA-PLS sobre
os espectros de Na-Sc e Ti-U, ambos com escalamento de Pareto (Pareto (Na-Sc)
iISPA-PLS) e (Pareto (Ti-U) iISPA-PLS). A Figura 40 apresenta as variaveis
selecionadas para estes modelos com seus respectivos vetores de regressao.

Para ambos os modelos foram selecionadas regides ao longo de
todo o espectro, sendo essas regidbes muito semelhantes as regides selecionadas
para os melhores modelos de SB. Isso faz sentido visto que V% é definido como a
porcentagem da CTC do solo que é ocupado pelas bases trocaveis (SB).

Assim como para SB, os vetores de regressdao dos melhores
modelos para V% tiveram um comportamento semelhante, sendo que a principal

diferenca foi no peso dos picos de K e Ca. Para os modelos com os espectros de
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Na-Sc, os picos K-Ka e Ca-Ka tiveram pesos semelhantes. Por outro lado, para os
modelos com os espectros de Ti-U o pico Ca-Ka teve uma contribuicdo maior do que
0 pico K-Ka. Além disso, para os modelos com os espectros de Na-Sc o peso dos
picos de Si, P, S e Rh-L foram maiores do que para os modelos com 0s espectros
de Ti-U. Como discutido anteriormente, essa diferenca entre 0s pesos desses picos
nos vetores de regresséo pode ser devido ao fato da condicdo de medida de Na-Sc
(15 kV aplicado no tubo) ser mais adequada para excitagcdo dessa regido inicial do

espectro.

Figura 40 - Variaveis selecionadas para os melhores modelos de V% (a) com
espectro de Na-Sc e (b) espectro de Ti-U com seus respectivos vetores de
regressao (c) e (d).
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Fonte: do autor.

Observa-se que as maiores contribuicdes para modelagem de V%
foram dadas pelos picos de K e Ca, sendo estes as principais bases trocaveis do
solo. Além disso, também se observa uma contribuicdo positiva dos picos de Si e
Rh-L e negativa dos picos de P, S e Cu. Para o modelo com o espectro de Ti-U,

além dessas contribui¢cdes descritas, nota-se que os picos soma do Fe, Rb-Ka. e Sr-
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Ka também contribuiram positivamente e o pico Y- Ka teve uma influéncia negativa

na modelagem de V%.

6.4.8.3 Figuras de mérito dos modelos para V

Para verificar a efichAcia dos modelos para V% foram avalidas
algumas figuras de mérito, que sdo mostradas na Tabela 35. Os resultados do teste
DW indicaram linearidade e o teste t para bias demonstrou auséncia de erros
sistematicos nos modelos. O erro relativo do modelo com a faixa espectral de Na-Sc
foi de 8% e do modelo com a faixa espectral de Ti-U foi 9%. Além desses baixos
valores de erro relativo, a Figura 41 mostra que poucas amostras, em ambos 0s
modelos, apresentaram erros relativos individuais superiores a + 20%. Nota-se que
os erros relativos individuais do modelo Pareto (Na-Sc) iSPA-PLS foram um pouco
menores do que os erros do modelo Pareto (Ti-U) iISPA-PLS, o qual apresentou, em

alguns casos, erros relativos individuais superiores a 30%.

Tabela 35 - Figuras de mérito dos melhores modelos para V%.

Pareto (Na-Sc) Pareto (Ti-U)
iISPA-PLS iISPA-PLS
Linearidade (p-valor DW) 0,17 0,69
SEN?2 0,22 0,58
vyt (cmolc kg?) 0,03 0,1
| Bias| (t)° 0,005 (0,01) 0,47 (1,05)
ER(%) 8 9
CV(%) repetitividade® 21212 3/3/2
Robustez (p-valor)d 0,40 0,20
LOD (cmolc kg?) 0,12 0,3
LOQ (cmolc kg™) 0,35 1,1

a Valor expresso como a razao entre intensidade e % (cmolc kg't/ cmolc kg?)
b tcritico = 1r98

¢Valores em nivel baixo (38%), médio (60%) e alto (76%).

d p-valor do teste de randomizagédo em 95% de confianga.



137

Figura 41 - Erros relativos para o conjunto de previsées dos melhores modelos para
V%.

- (a) Pareto (Na-Sc) iSPA-PLS 5% (b) Pareto (Ti-U) iSPA-PLS

N w
o o
!
N N w
o o o
1

Frequéncia
o
1

Frequéncia

o
o

o
1
o

o
, ©
A
o

-40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40 -30 -20 -10 0 10 20 30 40
Erro relativo (%) Erro relativo (%)

Fonte: do autor.

A precisdo dos modelos foi avaliada em um nivel baixo (38%), médio
(60%) e alto (76%). Ambos os modelos demonstraram boa precisdo, com CV de 2%
a 3% para todos os niveis. Além disso, ndo foi observada diferenca significativa no
conjunto previsdo com relacdo a variacdo de granulometria, indicando robustez dos
modelos. Portanto, esses resultados demonstram que ambos o0s modelos
apresentaram veracidade e precisdo adequadas, sendo que o modelo Pareto (Na-
Sc) iISPA-PLS apresentou um desempenho ligeiramente melhor dessas figuras de

meérito.

6.4.9 Modelos para pH

6.4.9.1 Pré-processamento e selecdo de variaveis dos modelos de pH

Os resultados para a calibracdo e previsdo dos modelos de pH com
0s métodos de selecdo de variaveis nos espectros de Na-Sc e Ti-U usando os dados
centrados na média e com escala de Pareto sdo mostrados na Tabela 36. E
importante ressaltar que nenhuma amostra foi identificada como outlier nessas
amostras.

De forma geral, os valores de RMSEP e RMSECV de todos os
modelos para o pH foram semelhantes, sendo que os modelos com escalamento de

Pareto apresentaram um desempenho ligeiramente melhor do que os modelos com
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Tabela 36 - Parametros estatisticos dos métodos de selecdo de varidveis para os
modelos de PH com os espectros centrados na média e com escala de Pareto.

EC* iPLS  FiPLS BiPLS SiPLS  iSPA

o | N°Variaveis 1472 92 368 1012 368 552

c % LV 3 3 4 3 4 3
Sa R2cal 0,55 0,52 0,59 0,59 0,69 0,56
3 S5 RMSEC 0,27 0,28 0,26 0,26 0,23 0,27
‘z'c‘ 2 R2cv 0,52 0,49 0,55 0,55 0,56 0,53
g 2| RMSECV 0,29 0,29 0,28 0,28 0,27 0,28
= L R2pred 0,55 0,52 0,55 0,55 0,55 0,56
ol RMSEP 0,27 0,28 0,27 0,27 0,27 0,27
o RPD 1,5 1,4 1,5 1,5 1,5 1,5
n°Variaveis 1472 92 920 1104 368 552

< LV 4 2 4 4 3 3
g g R2cal 0,58 0,52 0,58 0,58 0,58 0,56
& o RMSEC 0,27 0,28 0,27 0,27 0,27 0,27
?U S R2cv 0,55 0,50 0,55 0,55 0,52 0,53
Z | RMSECV 0,27 0,29 0,28 0,28 0,29 0,28
L g RZpred 0,55 0,52 0,55 0,53 0,53 0,56
o RMSEP 0,28 0,28 0,28 0,28 0,28 0,27
RPD 1,5 1,4 1,5 1,4 1,4 1,5
o | N°Variaveis 1270 127 254 508 254 381

© LV 6 2 2 4 2 2
£ & R2cal 0,71 0,66 0,66 0,67 0,66 0,66
S S| RMSEC 0,22 0,23 0,23 0,23 0,23 0,24
=2 R2cv 0,64 0,62 0,62 0,64 0,62 0,61
g2 RMSECV 0,24 0,24 0,24 0,24 0,24 0,25
g RZpred 0,58 0,58 0,59 0,59 0,59 0,59
o RMSEP 0,27 0,26 0,26 0,27 0,26 0,26

o RPD 1,5 1,6 1,6 1,5 1,6 1,6
n° Variaveis 1270 127 635 1016 254 381

« LV 6 4 5 5 5 4
3 Rcal 0,64 0,56 0,59 0,59 0,59 0,56

D E

= E RMSEC 0,25 0,27 0,26 0,26 0,26 0,27
< o R2cv 0,53 0,53 0,53 0,53 0,53 0,52
88| RMSECV 0,28 0,28 0,28 0,28 0,28 0,26
% Rpred 0,55 0,58 0,53 0,52 0,55 0,58
o RMSEP 0,27 0,27 0,28 0,28 0,28 0,27
RPD 1,5 1,5 1,5 1,4 1,5 1,5

*EC=Espectro completo
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A selecdo de variaveis por iSPA-PLS apresentou uma pequena

melhora para ambos 0s pré-processamentos no espectro de Na-Sc e para os dados

centrados na média do espectro de Ti-U. No caso dos modelos utilizando a faixa

espectral de Ti-U com escalamento de Pareto, os métodos FiPLS e SiPLS (que

selecionaram as mesmas variaveis) foram o0s que apresentaram o melhor

desempenho para modelagem do pH (menor RMSEP e maior R%pred).

De acordo com o teste de randomizagdo em um nivel de confianca

de 95% (Tabela 37), ndo houve diferenca significativa entre as comparagdes

realizadas. No entanto, somente alguns modelos utilizando a faixa espectral de Ti-U

com escalamento apresentaram RPD =1,6.

Tabela 37 - Teste de randomizacdo para comparacao dos melhores modelos para o
pH em um intervalo de confianga de 95%.

Modelos p-valor Comentéarios
Pareto (Na-Sc) EC N&o houve diferenca significativa na selecéo de
X 0,06 variaveis por iSPA-PLS no espectro de Na-Sc com
Pareto (Na-Sc) iSPA escalamento de Pareto.
MC (Na-Sc) EC N&o houve diferenca significativa na selecéo de
X 0,12 variaveis por iISPA-PLS no espectro de Na-Sc com
MC (Na-Sc) iSPA centragem na média.
Pareto (Ti-U) EC N&o houve diferenca significativa na selecéo de
X 0,17 variaveis por FiPLS no espectro de Ti-U com
Pareto (Ti-U) FIPLS escalamento de Pareto.
MC (Ti-U) EC N&o houve diferenca significativa na selecéo de
X 0,14 variaveis por iISPA-PLS no espectro de Ti-U com
MC (Ti-U) iSPA centragem na média.
Pareto (Na-Sc) iSPA N&o houve diferenca significativa entre os melhores
X 0,10 modelos de cada pré-processamento no espectro de
MC (Na-Sc) iSPA Na-Sc.
Pareto (Ti-U) FiIPLS N&o houve diferenga significativa entre os melhores
X 0,07 modelos de cada pré-processamento no espectro de
MC (Ti-U) iSPA Ti-U.
Pareto (N?(-SC) ISPA 0.07 N&o houve diferenca significativa entre os melhores

Pareto (Ti-U) FIPLS

modelos do espectro de Na-Sc e Ti-U

6.4.9.2 Interpretacdo espectral das variaveis selecionadas nos modelos de pH

As variaveis selecionadas para os melhores modelos de cada pré-

processamento sdo mostradas na Figura 42 e os vetores de regressdo para 0s
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respectivos modelos sdo mostrados na Figura 43.

De forma geral, as variaveis selecionadas para os melhores modelos
de pH foram semelhantes. Observam-se pequenas diferencas como a presenca dos
picos de Cu e Zn nos modelos com os dados centrados na média, 0s quais ndo
estdo presentes nos modelos com escalamento de Pareto, e a auséncia dos picos
de Al e Si no modelo Pareto (Na-Sc) iISPA-PLS, bem como a presenca do pico Fe-

Ko nesse modelo.

Figura 42 - Intervalos de varidveis selecionadas para os melhores modelos de pH
com escalamento de Pareto e centragem na média.
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Fonte: do autor.

De acordo com os vetores de regresséo (Figura 43), observa-se que
as principais contribuicbes para modelagem do pH foram os picos de Ca, que
tiveram uma correlacdo positiva com o pH, seguido pelos picos de Ti, que tiveram
uma correlagdo negativa. Os demais picos, como Al, Rh-L, K e Cu, tiveram uma
pequena contribuicdo positiva, enquanto o pico de Si teve uma pequena contribuicdo

negativa. Para o modelo Pareto (Na-Sc) iSPA-PLS, além das contribuicbes
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mencionadas acima, observa-se uma contribuicdo negativa relativamente grande
dos picos Mn-Ka e Fe-Ka.
Provavelmente, a alta contribuicdo dos picos de Ca na modelagem

do pH € em decorréncia da aplicacéo de calcario no solo aumentar o seu pH.
Figura 43 - Vetor de regressao dos melhores modelos PLSR para o pH com

escalamento de Pareto e centragem na media.
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Fonte: do autor.

6.4.9.3 Figuras de mérito dos modelos para pH

A Tabela 38 apresenta algumas figuras de mérito que foram
avaliadas para verificar a eficacia dos modelos para pH. De acordo com essas
figuras de mérito todos os modelos apresentaram linearidade e estdo ausentes de
bias, em um nivel de confianca de 95%. Observa-se que o erro relativo de todos os
modelos foi de 5%. Além desse baixo valor de erro relativo, a Figura 44 mostra que
os erros relativos individuais de todos os modelos foram baixos, sendo que

praticamente todas as amostras tiveram erros relativos individuais menores que +
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10%. A precisdo dos modelos foi avaliada em um nivel de pH baixo (4,3), médio
(5,6) e alto (6,2). Para todos os modelos, os CVs por repetitividade ficaram abaixo
de 4%, indicando boa precisdo. Os maiores CVs foram observados no nivel baixo de
pH, sendo 4% para os modelos com espectro de Na-Sc e 3% para os modelos com
espectro de Ti-U. Os LOQ dos modelos variaram de 0,7 a 0,01, sendo maiores para
0os modelos com espectro de Ti-U. No entanto, somente os modelos utilizando
escalamento de Pareto mostraram-se robustos quanto a variagdo de granulometria.

Essas figuras de mérito (Tabela 38) demonstram que ambos 0s
modelos apresentaram boa precisédo e baixos valores de desvio relativo. No entanto,
somente 0s modelos utilizando escalamento de Pareto mostraram-se robustos
quanto a variacdo de granulometria, sendo que o modelo Pareto (Ti-U) FiPLS foi o
gue apresentou melhor desempenho, com R2 de previséo de 0,59 e RPD=1,6. Esses
resultados estdo de acordo com a maioria dos estudos utilizando dados de XRF para
previsdo do pH em solos tropicais. Teixeira et al. (2020) também reportaram
desempenho satisfatério para previsdo do pH em diversos solos de sete estados
brasileiros, com RPD de 1,6 e R2 de 0,63. J& Silva et al. (2017) demonstram
excelentes resultados de previsdo do pH, com R2 de 0,88 e RPD de 2,5. Por outro
lado, Tavares et al. (2020a) ndo obtiveram desempenho satisfatério para previsao do
pH em solos do estado de Sdo Paulo e Mato Grosso. Nesse caso 0 R2 de previsao
foi de 0,38 com RPD de 1,2.

Tabela 38 - Figuras de mérito dos melhores modelos para pH.

Pareto (Na-Sc) MC (Na-Sc) Pareto (Ti-U) MC (Ti-U)

iISPA-PLS iISPA-PLS FiPLS iISPA-PLS
Linearidade
(p-valor DW) 0,73 0,97 0,36 0,66
SENa 0,63 0,006 0,85 0.18
vl 0,01 0,001 0,07 0,02
| Bias| (t)° 0,01 (0,51) 0,02 (0,77) 0,02 (0,74) 0.02 (0,81)
ER(%) 5 5 5 5
CV(%) 41112 411/3 3/1/1 3/2/2
repetitividade®
Robustez 0,46 0,001 0,30 0,001
(p-valor)
LOD 0,04 0,004 0,24 0,07
LOQ 0,12 0,012 0,73 0,21

@ Valor expresso como a razao entre intensidade e valor de pH
® teritico = 1,98 ] ]

¢Valores em nivel baixo (4,3), médio (5,6) e alto (6,2).

d p-valor do teste de randomizagédo em 95% de confianga.
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Figura 44 - Erros relativos para o conjunto de previsdo dos melhores modelos para
pH.
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Fonte: do autor.

6.4.10 Modelos para acidez potencial

6.4.10.1 Pré-processamento e selecdo de variaveis dos modelos de acidez
potencial

Os resultados para a calibracdo e previsdo dos modelos de acidez
potencial com os métodos de selecdo de variaveis nos espectros de Na-Sc e Ti-U
usando os dados centrados na média e com escala de Pareto sdo mostrados na
Tabela 39. Todos os modelos foram construidos com 258 amostras de calibracéo e
132 amostras de pevisao, uma vez que 6 amostras do conjunto de calibracao foram

identificadas como outliers.
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Tabela 39 - Parametros estatisticos dos métodos de selecdo de variaveis para os
modelos de acidez potencial com os espectros centrados na média e com escala de

Pareto.

EC* iPLS FiPLS BiPLS SiPLS  iSPA
o | N°Variaveis 1472 92 460 1380 368 736

c % LV 6 2 4 6 4 4
Sa R2cal 0,66 0,38 0,62 0,52 0,50 0,52
3 S5 RMSEC 0,58 0,79 0,62 0,69 0,68 0,67
‘z'“‘ g R2cy 0,41 0,35 0,45 0,42 0,45 0,42
g g| RMSECV 0,79 0,81 0,75 0,77 0,72 0,74
= L Rpred 0,55 0,38 0,50 0,55 0,49 0,55
ol RMSEP 0,75 0,88 0,78 0,76 0,80 0,77
o RPD 1,5 1,3 1,4 1,5 1,4 1,5
n° Variaveis 1472 92 184 184 184 460

o LV 4 2 5 5 5 4
g g RZcal 0,45 0,38 0,55 0,55 0,55 0,46
& o RMSEC 0,73 0,77 0,27 0,27 0,27 0,72
?U S R2cv 0,41 0,36 0,50 0,50 0,50 0,41
= g RMSECV 0,75 0,78 0,69 0,69 0,69 0,75
ol R2pred 0,45 0,38 0,50 0,50 0,50 0,48
S RMSEP 0,83 0,87 0,79 0,79 0,79 0,82
RPD 1,3 1,3 1,4 1,4 1,4 1,3
o | N°Variaveis 1270 127 508 508 254 762

© LV 6 2 5 5 5 6
EQ Recal 053 044 05 056 055 053
; 3 RMSEC 0,66 0,73 0,65 0,65 0,66 0,64
= ,g R2cy 0,42 0,41 0,38 0,38 0,46 0,44
ge RMSECV 0,75 0,75 0,72 0,72 0,72 0,74
g s R2pred 0,53 0,44 0,52 0,52 0,50 0,53
o RMSEP 0,77 0,84 0,78 0,78 0,79 0,78
o RPD 1,4 1,3 1,4 1,4 1,4 1,4
n°Variaveis 1270 127 508 1016 381 889

o LV 6 4 5 5 5 4
D R2cal 0,53 0,45 0,48 0,55 0,49 0,55
7 E RMSEC 0,67 0,73 0,71 0,66 0,70 0,66

- o 1 1 ’ 1 ’ ,
< 5 R2cy 0,40 0,40 0,41 0,37 0,37 0,37
s g RMSECV 0,76 0,76 0,76 0,79 0,78 0,79
*qe) Repred 0,42 0,45 0,41 0,46 0,46 0,45
o RMSEP 0,85 0,84 0,86 0,82 0,83 0,83
RPD 1,3 1,3 1,3 1,4 1,3 1,3

*EC=Espectro completo; Valores de RMSE em cmolc kg
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Por meio da Tabela 39, observa-se que os modelos utilizando
escalamento de Pareto apresentaram valores de RMSEP menores do que os
modelos com os dados centrados na média. Para os modelos com espectro
completo das faixas de Na-Sc e Ti-U, o escalamento de Pareto reduziu em 10% (de
0,83 para 0,75 cmolc kg') e 9% (de 0,85 para 0,77 cmolc kg') o RMSEP com
relacdo a centragem na média, respectivamente. De acordo com o teste de
randomizacéo, essa diferengca nos valores de RMSEP foram significativas em um
nivel de confianca de 95%, com p-valor de 0,002 para os modelos com espectro
completo de Na-Sc e p-valor de 0,001 para os modelos com espectro completo de
Ti-U.

Todos os métodos de selecdo de varidveis pioraram o desempenho
dos modelos com escalamento de Pareto para ambas as faixas espectrais. Por outro
lado, a selecdo de variaveis mostrou-se eficiente para os modelos com os dados
centrados na média. Nesse caso, o0 uso de FiPLS, BiPLS e SiPLS (que selecionaram
as mesmas regides) reduziu em 5% (de 0,83 para 0,79 cmolc kg?') o RMSEP dos
modelos com espectro de Na-Sc centrados na média. Para os modelos com o
espectro de Ti-U centrados na média, essa reducéao foi de 4% (0,85 para 0,82 cmolc
kg™?) com o uso do método BiPLS. De acordo com o teste de randomizacéo (Tabela
40), o uso destes métodos de selecdo de variaveis apresentou uma melhora
significativa para os modelos com os dados centrados na média.

Ao comparar os melhores modelos dentro de cada pré-
processamento (escalamento de Pareto e centragem na média) utilizando a faixa
espectral de Na-Sc, o teste de randomizacédo (Tabela 40) demonstrou que né&o
houve diferenca significativa em um nivel de confianca de 95%. Por outro lado, ao
comparar os melhores modelos de cada pré-processamento no espectro de Ti-U, o
teste de randomizacdo mostrou que houve diferenca significativa. Com relacdo a
condicdo de medida, ndo foi observado diferenga significativa entre os melhores
modelos de cada faixa espectral (Na-Sc e Ti-U). Entretanto, somente os modelos
para a faixa de Na-Sc apresentaram RPD > 1,4, sendo que o melhor modelo foi com
0 espectro completo na faixa de Na-Sc com escalamento de Pareto. Esse modelo
apresentou R2 de previsao de 0,55 e RPD=1,5. Existem poucos estudos avaliando o
uso de dados de XRF para previsédo da acidez potencial em solos. Até onde se sabe,
um dos unicos trabalhos nesse sentido foi realizado por Towett et al. (2015). Nesse

caso, os autores utilizaram dados de TXRF, MIR e a fusao de dados MIR com TXRF
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(MIR+TXRF) para determinar diversos atributos de fertilidade do solo, entre eles a
acidez potencial, a qual foi determinada com R2 de previsdo de 0,58, 0,47 e 0,55
para os dados de TXRF, MIR e MIR+TXRF, respectivamente. Em solos tropicais,
Dematté et al. (2019a) e Pinheiro et al. (2017) determinaram a acidez potencial

utilizando dados de Vis-NIR com R2 de previsao variando de 0,70 a 0,89.

Tabela 40 - Teste de randomizacéo para comparacao dos melhores modelos para a
acidez potencial em um intervalo de confianca de 95%.

Modelos p-valor Comentarios
MC (Na-Sc) EC Houve diferenca significativa na selecdo de
X 0,04 variaveis por FiPLS no espectro de Na-Sc com
MC (Na-Sc) FiPLS centragem na média.
MC (Ti-U) EC Houve diferenca significativa na selecao de
X 0,02 variaveis por BiPLS no espectro de Ti-U com

MC (Ti-U) BiPLS centragem na média.

Pareto (Na-Sc) EC
X 0,12
MC (Na-Sc) FiPLS

N&o houve diferenca significativa entre os melhores
modelos de cada pré-processamento no espectro de
Na-Sc.

Pareto (Ti-U) EC
X 0,001
MC (Ti-U) BiPLS

Houve diferenca significativa entre os melhores
modelos de cada pré-processamento no espectro de
Ti-U.

Pareto (Na-Sc) EC
X 0,22
Pareto (Ti-U) EC

N&o houve diferenca significativa entre os melhores
modelos do espectro de Na-Sc e Ti-U

6.4.10.2 Interpretacdo espectral das varidaveis utilizadas nos modelos de acidez

potencial

De acordo com o item anterior, os modelos que apresentaram o0
melhor desempenho para acidez potencial foram construidos com o0 espectro
completo nas faixas de Na-Sc e Ti-U, ambos com escalamento de Pareto (Pareto
(Na-Sc) EC) e (Pareto (Ti-U) EC), e com a selecdo de variaveis por FiPLS no
espectro de Na-Sc centrado na média (MC (Na-Sc) FiPLS). A Figura 45 apresenta
as variaveis selecionadas para estes modelos com seus respectivos vetores de
regressao. Observa-se que o modelo MC (Na-Sc) FiPLS utilizou as regidbes com 0s
picos e Al, Si, P, S, K e Ca.
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Figura 45 - Variaveis utilizadas para os melhores modelos de acidez potencial com
seus respectivos vetores de regressao.
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O vetor de regressao do modelo Pareto (Na-Sc) EC mostra que os
picos de Si, P e S foram os que mais contribuiram para modelagem da acidez
potencial, sendo que o pico de Si teve correlacdo negativa com a acidez potencial e
0s picos de P e S tiveram correlacdo positiva. Além desses picos, observa-se a
contribuicdo positiva das linhas L do Rh e do Mn-Ka, bem como as contribuigbes
negativas dos picos de K e Ca. Para o modelo MC (Na-Sc) FiPLS, os picosde P e S
também foram o0s que mais contribuiram positivamente. No entanto, a maior
contribuicdo negativa foi do pico de Al seguido pelo Si. O vetor de regressdo do
modelo Pareto (Ti-U) EC teve um comportamento similar ao vetor de regressao do
modelo Pareto (Na-Sc) EC, para o qual os picos de Si e Ca apresentaram uma
contribuicdo negativa e os picos de S e Mn contribuiram positivamente. Nesse caso,
nota-se que o peso dessas contribui¢cdes foi diferente. O pico de Ca-Ka foi 0 que
apresentou o maior peso (com correlagcdo negativa), em seguida veio o0 pico Mn- Ka.
o qual teve correlacdo positiva. Aléem desses, também se observa uma grande

contribuicéo positiva dos picos Zn- Ka e Y- Ka.



148

6.4.10.3 Figuras de mérito dos modelos para acidez potencial

A Tabela 41 apresenta algumas figuras de mérito que foram
avaliadas para verificar a eficacia dos modelos para acidez potencial. De acordo
com essas figuras de mérito, em um nivel de confianca de 95%, todos os modelos
apresentaram linearidade e estdo ausentes de bias. O erro relativo foi de 13% para o
modelo Pareto (Na-Sc) EC e 14% para os demais. Através da Figura 46, observa-se
gue o modelo MC (Na-Sc) FiPLS apresentou erros relativos individuais menores com
relagdo aos demais modelos. Contudo, um numero significativo de amostras
apresentaram erros relativos acima de = 20%, chegando, em alguns casos, a erros

relativos individuais superiores a + 40%.

Tabela 41 - Figuras de mérito dos melhores modelos para acidez potencial.

Pareto (Na-Sc) MC (Na-Sc) Pareto (Ti-U)

EC FiPLS EC
Linearidade
(p-valor DW) 0,08 0,38 0,29
SENa 0,22 0,002 0,61
y?!(cmolc kg?) 0,03 0,04 0,1
| Bias| (t)° 0,05 (0,77) 0,05 (0,59) 0,02 (0,01)
ER(%) 13 14 14
CV(%)
repetitividades 4/1/9 10/3/2 714111
Robustez 0,35 0,0005 0,47
(p-valor)
LOD (cmolc kg) 0,11 0,12 0,3
LOQ (cmolc kg?) 0,34 0,36 1,0

aValor expresso como a razao entre intensidade e cmolc kg?

b tcritico = 1r98

¢Valores em nivel baixo (3,1 cmolc kg), médio (5,4 cmolc kg*?) e alto (7,5 cmolc kg?).
d p-valor do teste de randomizagédo em 95% de confianga.

De acordo com o teste de randomizacao para robustez, somente os
modelos utilizando o escalamento de Pareto apresentaram robustez quanto a
variagdo de granulometria de 2 mm para 125 um do conjunto de previsao. A
precisdo dos modelos foi avaliada em niveis de concentracédo baixo (3,1 cmolc kg),

médio (5,4 cmolc kg?) e alto (7,5 cmolc kg'). Em geral, os CVs por repetitividade
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ficaram abaixo de 10%, exceto para o alto nivel de concentracdo do modelo Pareto
(Ti-U) EC, que apresentou CV de 11%. Além de apresentar a pior precisdo e
veracidade, o modelo Pareto (Ti-U) EC também apresentou os piores LOD (0,3
cmolc kgt) e LOQ (1,0 cmolc kg™).

Figura 46 - Erros relativos para o conjunto de previsdes dos melhores modelos para
acidez potencial.
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Fonte: do autor.

6.4.11 Sintese dos resultados

A Tabela 42 apresenta uma sintese dos resultados dos melhores
modelos com base no valor maximo de R2 de previsao e valor minimo de RMSEP de

cada atributo de fertilidade avaliado.

Tabela 42 - Sintese dos resultados dos melhores modelos de cada parametro.

Melhor Melhor Elementos que
Parametro condicéao N RPD mais ER(%) LOQ
. modelo L,
de medida* contribuiram

COT Na-Sc Pareto iSPA 2,2 Si, P, Se Rh-L 10 1,1
Pdisp Na-Sc Pareto iSPA 14 P, Ca, Ale K 38 1,1
Ca? Na-Sc Pareto FIPLS 2,2 K, Sie Ca 11 0,4
Mg?* Na-Sc Pareto BiPLS 1,8 Ca, Ke Mn 16 0,3
K* Na-Sc Pareto iISPA 1,5 K, Rh-L, Cue Al 34 0,35

SB Na-Sc Pareto BIiPLS 2,3 K, Ca, Sie Cu 10 0,3
CTC Na-Sc Pareto SIPLS 1,8 K, Ca, Cu e Al 6 0,3
V% Na-Sc Pareto iSPA 1,9 K,Ca,SieS 8 0,4
pH Ti-U Pareto FIPLS 1,6 CaeTi 5 0,7
(H* + AI3) Na-Sc Pareto EC 15 Si,P,S,KeCa 13 0,3

* De acordo com os valores maximos de R2 de previsdo e minimos de RMSEP; ER — Erro relativo;
LOQ - Limite minimo de quantificagao
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De acordo com a classificacdo de Viscarra Rossel; Mcglynn;
Mcbratney (2006) para atributos do solo, nenhum desses modelos foi classificado
como excelente. Somente o COT, Ca?* e SB apresentaram modelos considerados
bons (2,5 > RPD > 2,0), nos quais os resultados quantitativos foram obtidos com
acuracia e precisdo. Mg?*, CTC e V% apresentaram modelos razoaveis e os demais
atributos apresentaram modelos fracos (1,8 > RPD > 1,4), que podem ser utilizados
apenas para avaliagOes qualitativas e de correlacao.

A Figura 47 mostra os gréficos de dispersdo com os valores de
referéncia dos atributos de fertilidade do solo versus os previstos pelos melhores

modelos de cada atributo.

Figura 47 - Grafico com os valores de referéncia de cada atributo de fertilidade do
solo versus valores previstos pelos melhores modelos.
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Observa-se, pela Tabela 42, que a faixa de Na-Sc foi a melhor
condicdo de medida para praticamente todos os atributos avaliados, exceto para o
pH. Além disso, o uso do escalamento de Pareto como pré-processamento gerou 0s

menores RMSEPs para todos 0s parametros e mostrou-se mais robusto para a
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variacdo de granulometria de 2 mm para 125 um do conjunto de previsao. Em geral,
observou-se que os elementos com Z < 20 foram os que mais contribuiram para
modelagem destes parametros, somente em alguns casos houve a contribuicdo da
regido com os picos de Mn, Cu e Zn. Isso poderia explicar porque os modelos com
0 espectro de Na-Sc apresentaram um desempenho ligeiramente melhor do que
com o espectro de Ti-U, visto que a condicdo de medida de Na-Sc € mais indicada
para excitar os elementos com Z < 20.

Devido ao alto intemperismo de solos tropicais, a relacdo entre os
teores elementares e os atributos de fertilidade é altamente influenciada pelo manejo
do solo. Além disso, essas relacdes também podem variar dependendo de
condicBes climaticas, topografia, uso do solo, entre outros. Portanto, a qualidade dos
modelos preditivos, bem como as variaveis que mais contribuem para a sua
modelagem, podem oscilar entre diferentes areas, culturas e até mesmo no tempo.
Dessa forma, mais estudos devem ser realizados para entender a dinamica desses

atributos de fertilidade no solo e suas relacbes com dados de XRF.
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7 CONCLUSOES

Os resultados deste estudo mostraram que por meio de EDXRF foi
possivel determinar os teores totais de Al, Si, K, Ca, Ti, Mn, Fe, Cu e Zn em solos
agricolas e a andlise exploratéria destes dados, por PCA, mostrou uma separacao
das amostras de acordo com a altitude da topossequéncia e/ou classificacédo do tipo
de solo.

Além da aplicacéo convencional de EDXRF para a determinagdo dos
teores inorganicos totais em solo, os resultados deste estudo demonstram a
viabilidade do uso de dados espectrais de EDXRF na determinacédo de COT, Ca?*,
SB, CTC e V% nos solos em questdo. No entanto, para H*+AI*, pH, K* e Pdisp 0S
resultados preditivos ndo foram satisfatorios, apresentando RPD < 1,8. Neste
sentido, mais estudos devem ser realizados com o objetivo de verificar a viabilidade
do uso de dados espectrais de EDXRF para previsdo desses atributos.

Avaliou-se a influéncia de duas condicbes de medidas (Na-Sc e Ti-
U) na previsao dos atributos de fertilidade do solo. Em geral, o uso de espectros na
faixa Na-Sc gerou os melhores resultados de previsédo, indicando que 0s picos
caracteristicos dos elementos mais leves (de numero atémico de Z = 13 a Z = 20),
bem como o espalhamento das linhas L do tubo de Rh foram de grande importancia
para a modelagem desses dados. Por outro lado, o uso de espectros na faixa de Ti-
U gerou os melhores resultados de previsdo para o pH, principalmente devido a
importancia dos picos de Ti na modelagem deste parametro.

O uso do escalamento de Pareto como pré-processamento gerou 0s
menores RMSEPs e mostrou-se robusto com relacdo a variacdo de granulometria
para praticamente todos os parametros. Além de gerar o melhor desempenho dos
modelos, o uso do escalamento de Pareto mostrou-se adequado para esse conjunto
de dados, uma vez que o espectro de EDXRF é afetado pelo rendimento de
fluorescéncia e os picos de Fe sdo muito intensos para o solo em estudo.

Em geral, os métodos de selecdo de variaveis resultaram em uma
melhora na capacidade preditiva dos modelos de calibragcéo. Isso deixa claro que o
uso do espectro completo de EDXRF introduz ruidos e interferentes nos modelos de
calibragéo, prejudicando o seu desempenho.

Através da avaliacao do vetor de regressao foi possivel identificar as

regides dos espectros de EDXRF que mais contribuiram na determinacédo desses
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atributos e a analise das figuras de meérito foi essencial para demonstrar a
viabilidade da metodologia e a robustez dos modelos preditivos.

Por fim, estes resultados contribuem para o estabelecimento de uma
abordagem no tratamento de dados espectrais de EDXRF para calibracao
multivariada, bem como para uma melhor interpretacdo das variaveis que
influenciam na modelagem dos atributos de fertilidade do solo. Estudos adicionais
utilizando diferentes tipos de solo, equipamentos portateis, métodos de preparagéo
de amostras e otimizacdo do tempo de medida podem ser necessarios para
implementar a metodologia na rotina de laboratérios de analise de solo ou em
estacdes de agricultura de precisdo. Com isso, o presente estudo demonstra o
potencial da metodologia proposta, como um procedimento eficiente, econémico e
ecolégico para a determinacgéo dos atributos de fertilidade do solo.
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