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RESUMO

Laboratérios via sistema tradicional e espectroscopia de reflectancia:
avaliacdo da qualidade analitica dos atributos do solo

A andlise de solo é considerada ferramenta essencial para fins de recomendacao de
calagem, adubacdo e manejo do solo. Entretanto, com a demanda crescente por
alimentos e a necessidade do aumento sustentavel da produtividade agricola, é
fundamental seguir progredindo em termos de qualidade, custos e o tempo
demandado para a obtencdo dos resultados destas andlises. Neste sentido, as
técnicas de sensoriamento remoto, incluindo as escalas laboratoriais, de campo,
aéreas e orbitais, apresentam vantagens, principalmente no que se refere a
avaliacdo de areas de grande extensdo. A qualidade das determinacdes
laboratoriais é fundamental para as recomendac¢6es de manejo do solo, levando ao
guestionamento do grau de variabilidade analitica entre diferentes laboratérios e
quantificacdes via espectroscopia de reflectancia. Objetivou-se avaliar as incertezas
relacionadas as determinag¢Bes da analise de solo, e como isso pode afetar nos
modelos de predicdo espectrais (350-2.500 nm). Com isso, espera-se entender as
vantagens e limitacbes das metodologias, permitindo assim decisbes mais
adequadas para o manejo do solo. Amostras de solos sob cultivo extensivo de cana
de acucar foram coletadas de 29 municipios situados no estado de Sao Paulo. Para
a coleta dos solos foram abertos 48 perfis com aproximadamente 1,5 m de
profundidade, foi retirado de cada perfil aproximadamente 10 kg de terra, nas
profundidades de 0-0,2 e 0,8-1,00 m, totalizando 96 amostras primarias. Para as
determinacdes quimicas foram analisados o0s seguintes atributos: potencial
hidrogeniénico (pH), matéria organica (MO), fésforo resina (P), potassio trocavel
(K", célcio trocavel (Ca?*), magnésio trocavel (Mg?"), aluminio trocavel (AI*"), acidez
potencial (H + Al), soma de bases trocaveis (SB), capacidade de troca de cations
(CTC), saturacdo da CTC por bases (V%) e saturacdo por AI** (m%). No que se
refere as determinacgdes granulométricas, foram analisadas as fracdes areia, silte e
argila. Para obtencdo dos espectros de reflectancia, foram utilizados quatro
espectrorradidmetros (350-2.500 nm). As variagdes das recomendacgdes de calagem
de diferentes laboratérios também foram avaliadas. Laboratérios foram avaliados
com base em indices de imprecisdo e inexatiddo. As determinacdes com maiores
erros em ordem decrescente, considerando a média de todos os laboratérios, foram
m%, A**, Mg? e P. Esses erros influenciaram significativamente nas calibracées
dos modelos de predi¢des via sensor. Além disso, foi observado que as incertezas
analiticas muitas vezes podem influenciar na recomendacéo de calagem. Para esta
recomendacdo, um dos laboratérios estudados apresentou resultados com erro
maior a 1 t ha™. Os modelos de predicéo calibrados com os dados do laboratério
com menor quantidade de erros apresentaram valor de R? maior que 0,7 e RPD
maior que 1,8, para os atributos MO, Al, CTC, H+AI, areia, silte e argila. A
metodologia empregada possibilitou a quantificagdo do nivel de incertezas aceitaveis
nas determinagbes laboratoriais e a avaliagdo de como o0s erros analiticos
laboratoriais influenciaram nas predicdes dos sensores. A espectroscopia de
reflectancia mostra ser alternativa complementar eficiente aos métodos tradicionais
de analises de solo.

Palavras-chave: Fertilidade do Solo; Espectroscopia; Modelos de Calibracao;
Inexatidao; Imprecisao
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ABSTRACT

Laboratories in the traditional system and reflectance spectroscopy: evaluation
of analytical quality of soil attributes

Soil analysis is an essential tool for liming recomendation, fertilization and soill
management. Considering the increasing demand for food and the need for a
sustainable increase in agricultural productivity, it is essential to promote the quality
of soil analysis, as well as reducing costs and time required to obtain such analysis.
In this sense, remote sensing techniques, including laboratory, field, aerial and orbital
levels, have advantages especially regarding the assessment of areas of large
extension. The quality of laboratory measurements is critical for soil management
recommendations, which makes important to question the degree of analytical
variability between different laboratories and measurements via reflectance
spectroscopy. This study aimed to evaluate the uncertainties related to traditional soll
analysis, and how they can affect the spectral prediction models (350-2500 nm). It is
expected to understand the advantages and limitations of both methodologies,
allowing proper decision-making for soil management. Soil samples under extensive
sugar cane cultivation were collected from 29 municipalities in the state of Sdo Paulo.
For soil sampling, 48 soil profiles were opened in a depth of approximately 1.5 m and
10 kg of soil was collected from the depths 0-0.2 and 0.8-1.0 m, resulting in 96
primary samples. For chemical analysis the following attributes were considered:
potential of Hydrogen (pH), Organic Matter (OM), phosphorus (P), exchangeable
potassium (K*), exchangeable calcium (Ca®), exchangeable magnesium (Mg®"),
exchangeable aluminum (AI**), potential acidity (H + Al), total exchangeable bases
(SB), Cation Exchange Capacity (CEC), CEC saturation by bases (V%) and
saturation by AP** (m%). Regarding the particle size measurements, the fractions
sand, silt and clay were analyzed. Four spectroradiometers (350-2500 nm) were
used in order to obtain the reflectance spectra. The variations of liming
recommendations from different laboratories were also evaluated. Laboratories were
evaluated based on imprecision and inaccuracy rates. The soil attributes that
presented highest errors in the traditional analysis, based on the average of all
laboratories, were in descending order m%, AI**, Mg®* and P. These errors
significantly influenced the calibrations of the prediction models through sensors.
Furthermore, the analytical uncertainties can often influence liming
recommendations. For this recommendation, one of the laboratories presented
results with errors greater than 1 t ha™. The prediction models calibrated with
laboratory data with fewer errors presented R? value greater than 0.7 and RPD
greater than 1.8 for OM, AI**, CEC, H + Al, sand, silt and clay. The methodology
allowed the quantification of the level of acceptable uncertainty in the laboratory
measurements and the evaluation of how the laboratory analytical errors influenced
the predictions of the sensors. The reflectance spectroscopy is an efficient
complementary alternative to traditional methods of soil analyses.

Keywords: Soil fertility; Spectroscopy; Calibration Models; Inaccuracy; Imprecision
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1 INTRODUCAO

As analises tradicionais de solo sdo métodos eficientes de transferéncia de
conhecimentos, gerados pela pesquisa para o agricultor. Essas andlises sao
consideradas ferramentas essenciais para fins de recomendacdo de calagem,
adubacédo e manejo do solo. Entretanto, com a demanda crescente por alimentos, e
a necessidade do aumento sustentivel da produtividade agricola, é fundamental
seguir progredindo em termos de qualidade, custos e o tempo demandado para a
obtencéo dos resultados destas analises (LOPEZ; GUILHERME, 2007). A melhoria
destes fatores poderia aumentar o nimero de usuarios destas informacdes, levando
ao uso mais racional de corretivos, aumentando a producao, reduzindo custos e
minimizando os impactos negativos ao meio ambiente (RAIJ, 2011). Estima-se que
no Brasil o numero de analises quimicas de solo tenha atingido um milhdo de
amostras no ano de 2001, o que equivale a uma amostra para cada 240 hectare
considerando a totalidade da &rea agricola e pecuaria do pais (RAIJ et al., 2001). No
entanto, para representar adequadamente a variabilidade espacial dos atributos do
solo é necessario a coleta de uma amostra para cada hectare, porém, esta operacéo
desde o ponto de vista econémico torna-se inviavel (MONTANARI et al., 2012).

Neste sentido, as técnicas de sensoriamento remoto, incluindo as escalas
laboratoriais, de campo, aéreas e orbitais, apresentam vantagens, principalmente no
que se refere a avaliacdo de areas de grande extensdo (COHEN et al., 2007). A
espectroscopia de reflectancia mostra ser uma ferramenta com grande potencial
para solucionar os inconvenientes gerados pela analise de solo convencional. Diante
disso, a espectroscopia de reflectancia nas regides do visivel (Vis: 400 - 700 nm
(nanGmetros)), infravermelho préximo (NIR: 700 — 1.100 nm) e de ondas curtas
(SWIR: 1100 — 2.500 nm) do espectro eletromagnético, associada a métodos
quimiométricos, tem permitido a quantificacdo de diversos atributos fisicos (argila,
areia e silte), quimicos (CTC; pH; carbono organico, inorgéanico e total; MO; Ca; N; K;
Mg; As; Fe; Hg; Pb; S; Sb) e mineralégicos (caulinita, montmorilonita, oxidos e
hidroxidos de ferro) dos solos (KEMPER; SOMMER, 2002; VISCARRA ROSSEL et
al., 2010). Em relagédo ao mapeamento de solos, recentes estudos relataram que sua
caracterizacdo através de técnicas de sensoriamento remoto pode auxiliar as
andlises convencionais (DEMATTE; TOLEDO; SIMOES, 2004; MADARI et al., 2006;
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MCBRATNEY; MINASNY; ROSSEL, 2006; NANNI; DEMATTE, 2006; BEN-DOR et
al., 2009; BELLINASO; DEMATTE; ROMEIRO, 2010; STENBERG et al., 2015).

O’ Rourke e Holden (2011) usando a espectroscopia de reflectancia,
destacaram a reducao dos custos da analise de solo em cerca de 90%, e o potencial
para leitura de 720 amostras por dia.

No entanto, a quantificacdo dos atributos do solo via espectroscopia de
reflectancia baseia-se em métodos estatisticos multivariados, gerando modelos
estatisticos que correlacionam as bandas espectrais com os valores analiticos de
uma referéncia laboratorial. Devido a isso, a qualidade dos modelos preditores
depende da precisdo e exatiddao das determinacOes laboratoriais de referéncia
(REEVES, 2010; RAYMENT; HILL; GREAVES, 2012).

Atualmente no Brasil existem cinco programas de controle da qualidade da
analise de solo. Sdo eles: O Programa de Ensaio de Proficiéncia do Instituto
Agrondmico de Campinas do Estado de Sao Paulo (PEP — IAC), Programa Inter
laboratorial de Controle de Qualidade de Analise de Solo de Minas Gerais
(PROFERT), Programa da Rede Oficial de Laboratorios de Analise de Solo e de
Tecido Vegetal dos Estados do Rio Grande do Sul e Santa Catarina (ROLAS),
Programa da Comissdo Estadual de Laboratérios de Andlises Agrondmicas do
Estado do Parana (CELA) e o Programa de Analise de Qualidade de Laboratérios de
Fertilidade da EMBRAPA (PAQLF). Estes programas sdo encarregados de avaliar o
desempenho analiticos de laboratérios de solo através de métodos estatisticos
especificos (LOPEZ; GUILHERME, 2007).

A analise de solo tradicional, como qualquer outro tipo de analise, esta sujeita
a varios tipos de erros, devido aos diversos processos involucrados na obtencao de
resultados, mesmo com métodos analiticos padronizados. A qualidade dos
reagentes, marcas de diferentes equipamentos e a complexa sequéncia de
operacdes, que envolve grande manuseio da amostra, sdo alguns dos fatores que
podem causar alteracdes nas determinagfes. Contudo, a analise repetida de uma
mesma amostra pode apresentar variagdes nos resultados, porem estes valores
devem estar dentro de uma faixa aceitavel de variagdo. O parametro que define a
dispersdo dos valores dos resultados de uma medicdo € nomeado incerteza
(CANTARELLA; QUAGGIO; ANDRADE, 2001).

Poucos trabalhos cientificos comparam resultados analiticos entre diferentes

laboratorios no Brasil. A maior parte dos resultados de controle fazem parte de
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relatérios internos. Neste sentido, o primeiro questionamento do presente trabalho é
‘uma mesma amostra de terra analisada por distintos laboratérios e
espectrorradidmetros, pode apresentar resultados analiticos diferentes? ”.

As técnicas de predicdes espectroscopicas, tem revelado resultados
promissores na quantificacdo de atributos do solo. O método baseia-se na energia
incidente sobre uma amostra, que interage e reflete, permitindo a deteccado dos
elementos presentes nela (NOE et al., 2015). A técnica apresenta como vantagens a
celeridade, a nao utilizacdo de reagentes, a possibilidade de predicdo de varios
atributos em apenas uma leitura. Isto nos leva ao segundo questionamento “a
predicdo dos atributos de uma mesma amostra tera resultados semelhantes entre
diferentes sensores? ”, e terceiro “o desempenho dos modelos de predi¢cdo pode ser
afetado pela qualidade analitica dos laboratorios de referéncia? ”.

Face ao exposto, o presente trabalho teve por objetivo avaliar as incertezas
relacionadas as determinacdes da andlise de solo, e como isso pode afetar nos
modelos de predi¢do espectrais (350 — 2.500 nm). Com isso, espera-se entender as
vantagens e limitacbes das metodologias, permitindo assim decisbes mais

adequadas para o manejo do solo.
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2 MATERIAL E METODOS
2.1 Caracterizacao da area de estudo

Amostras de solos sob cultivo extensivo de cana de acglcar foram coletadas
de 29 municipios situados no estado de Sao Paulo (Figura 1). O estado de Sao
Paulo € o principal produtor de cana de acucar do Brasil. No ano 2015 o estado foi
responsavel de 53% das 750 milhdes de toneladas colhidas em todo o pais (IBGE,
2016). Esta regido é predominada por clima do tipo tropical, com verdo quente e
Uumido, e inverno frio e seco. As temperaturas médias excedem 20° C, com
amplitude térmica anual de até 7° C. As precipitacbes pluviométricas variam de
1.000 a 1.500 mm/ano (ALVARES et al., 2013).

2.2 Coleta e preparo de amostras de solo

Para a coleta dos solos foram abertos 48 perfis com aproximadamente 1,5 m
de profundidade, foi retirado de cada perfil aproximadamente 10 kg de terra, nas
profundidades de 0-0,2 e 0,8-1,00 m, totalizando 96 amostras primérias. O material
coletado foi seco em estufa de circulacéo forcada de ar a 45 °C por 48 horas, moido
e peneirado em malha de 2 mm. As amostras de solo foram homogeneizadas
individualmente, posteriormente cada uma das 96 amostras foi dividida em 24 partes
gerando um total de 2.304 amostras. Para a avaliacdo da qualidade analitica dos
laboratorios de andlise de solo e das quantificacdes via espectroscopia de
reflectancia, foi necessario o uso de 3 repeticdes para cada determinacéo de todas

as 96 amostras (Figura 2).

2.3 Anédlises laboratoriais e obtencédo de espectros

Foram escolhidos no estado de Sao Paulo quatro laboratérios de andlise de
solo; todos credenciados, e com avaliacdo regular pelo Ensaio de Proficiéncia do
Instituto Agrondmico de Campinas (PEP — IAC). A metodologia empregada para as
analises pelos quatro laboratorios (Tabela 1), foi determinada conforme Raij et al.
(2001).
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Figura 1 — Localizagéo geografica dos municipios onde foram coletadas as amostras
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Figura 2 — Fluxograma da metodologia

Para as determinacdes quimicas foram analisados os seguintes atributos:

potencial hidrogeniénico (pH), matéria organica (MO), fésforo resina (P), potassio

trocavel (K"), célcio trocavel (Ca?*), magnésio trocavel (Mg®"), aluminio trocavel

(A*Y), acidez potencial (H + Al), soma de base trocaveis (SB), capacidade de troca

de cations (CTC), saturacdo da CTC por bases (V%) e saturacdo por AI** (m%). No

que se refere as determinagfes granulométricas, foram analisadas as fracdes areia,

silte e argila.

Para obtencdo dos espectros de reflectancia, foram utlizados quatro

espectrorradidmetros (350 — 2.500 nm), com trés repeticbes e com 50 leituras cada.

Considerando todos os sensores, para o comprimento de onda de até 700 nm, a

resolucdo espectral € de 3 nm, enquanto que entre 700 e 2.500 nm, a resolugéo
espectral é de 10 nm (Analytical Spectral Devices - ASD, Boulder, CO, EUA).
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Tabela 1 — Métodos de analise usados pelos laboratérios de solos

Laboratérios

Atributos
1 2 3 4
pH CaCl, CaCl, CaCl, CaCl,
H+Al SMP SMP SMP SMP
b Resina de troca Resina de troca Resina de troca Resina de troca
ibnica ibnica ibnica ibnica
K Resina de troca Resina de troca Resina de troca Resina de troca
ibnica ibnica ibnica ibnica
Resina de troca Resina de troca
Ca o KCI o KCI
ibnica ibnica
Resina de troca Resina de troca
Mg o KCI o KCI
ibnica ibnica
Al KCI KCI KCI KCI
Matéria Organica Walkley-Black Walkley-Black Walkley-Black Walkley-Black
Granulométrica Densimetro Pipeta Pipeta Pipeta

Trés dos quatro sensores utilizados estdo localizados na Escola Superior de
Agricultura “Luiz de Queiroz”, Universidade de Sao Paulo (ESALQ/USP). O sensor 1
e 4 (S1 e S4) pertencem ao Departamento de Ciéncia do Solo, o sensor 2 (S2)
pertence a Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuéaria (EMBRAPA), Unidade de
Monitoramento por Satélite, e o sensor 3 (S3) pertence ao Departamento de
Engenharia de Biossistemas (ESALQ/USP) (Tabela 2).

Utilizou-se placas de petri para disposicdo homogénea das amostras de solo
seco e peneirado, de modo que a superficie ficasse 0 mais plana possivel para
realizacdo das leituras espectrais (BELLINASO; DEMATTE; ROMEIRO, 2010). A
mesma configuragdo geométrica foi utilizada para todos os sensores, sendo que o
sensor possui um cabo de fibras Opticas situado a 8 cm da superficie da amostra
gue registra a reflectancia da mesma, apresentando uma area de leitura de 2 cmz2.
Duas lampadas aldgenas externas de 50 W, posicionadas a 35 cm de distancia da
amostra e com angulo zenital de 30°, formando um angulo de 90° entre si, fornecem
a iluminacdo necessaria para aquisicdo dos espectros (Figura 3) (BELLINASO;
DEMATTE; ROMEIRO, 2010; SATO, 2015; SOUZA, 2015).

Todos o0s sensores foram calibrados utilizando-se uma placa branca
Spectralon como superficie de referéncia, representando um padrdao de 100% de

reflectancia, sendo esse procedimento feito no inicio e repetido a cada 25 leituras de
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cada sensor. Logo apés cada calibracdo, foram feitas leituras de amostras mestres
que geraram fatores de correcao usados para normalizar as possiveis variagdes dos
espectros de cada solo, seguindo a metodologia proposta por Ben-Dor, Ong e Lau
(2015). As amostras mestres sdo originarias das dunas das praias de Wylie Bay (WB
— 99 % quartzo) e Lucky Bay (LB — 90 % quartzo e 10 % aragonita, um carbonato de
calcio), localizadas no sudoeste da Australia. Como esses materiais apresentam o
quartzo como principal mineral constituinte e, consequentemente, comportamento
espectral similar ao solo, sdo considerados apropriados para serem usados como
padrées mundiais (BEN-DOR; ONG; LAU, 2015).

Tabela 2 - Sensores usados no estudo

Instrumento Instituicao Modelo Calibracéo
Departamento de Ciéncia  FieldSpec 3 (350- Mar.
St do Solo (ESALQ/USP) 2.500 nm) 30-Mar-2007
(EMBRAPA) Unidade de  FieldSpec 4 (350- an.
S2 Monitoramento por Satélite 2.500 nm) 28-Jan-2014
Departamento de
Engenharia de FieldSpec 3 (350-
S3 Biossistemas 2.500 nm) 12-Out-2010
(ESALQ/USP)
s4 Departamento de Ciéncia FieldSpec Pro 15-Jun-2011

do Solo (ESALQ/USP) (350-2.500 nm)

Cabo de Fibras
Lampadas oticas
Halégenas -

o - —

&

Espectrorradibmetros
¥ VisNIR (350 - 2.500)

4

Figura 3 - Configuracdo geométrica dos sensores
Extraido de: Souza, 2015
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2.4 Padronizacédo dos espectros

Calculou-se os Coeficientes de Correcdo (CF) (Equacao 1) considerando
cada comprimento de onda de todas as leituras espectrais obtidas, gerando a
padronizacdo dos espectros (PIMSTEIN; NOTESCO; BEN-DOR, 2011), conforme a

equacao:

Cplzl_w (1)

Spa

CF\ o coeficiente de correcdo de cada comprimento de onda; Sp €
denominado pela reflectancia de cada comprimento de onda, resultante da média
das amostras padrdes (LB e WB); M, € expressado pela reflectancia de cada
comprimento de onda das amostras padrdes obtidas por Ben-Dor, Ong e Lau (2015).
ApoOs a geracdo dos CF e a correcdo das amostras, foi necesséaria realizar a
correcdo do valor de reflectancia de cada comprimento de onda, multiplicando-o pelo

fator de corre¢do (Equacéao 2).

RC)t = RO)L * CFA (2)

No qual Rcy € a padronizacéo da reflectancia no comprimento de onda, Ro, €
o determinado comprimento de onda com o valor de reflectancia original. Desse
modo, um banco de dados com todos os espectros corrigidos foi gerado, o qual foi

utilizado nas analises de quantificacdo via sensores

2.5 Preciséao e exatiddo analitica

Para avaliar os resultados analiticos das predicdes dos sensores e das
determinacdes dos laboratdérios de solos, seguiu-se a metodologia proposta por
Quaggio; Cantarella e Raij (1994). Esta metodologia € certificada pelo Instituto
Nacional de Metrologia, Qualidade e Tecnologia (INMETRO) e pelo International
Proficiency Testing Information System (EPTIS).

Foram efetuados dois tipos de avaliacdo: a exatiddo (proximidade do
resultado analitico ao valor mais provavel) e a precisdo (reprodutibilidade dos

resultados). O resultado analitico para uma mesma amostra e para uma mesma
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determinacdo emitida pelos laboratérios ou sensores foram utilizados para o célculo
da média, que representa o valor mais provavel, e da faixa de aceitacdo (intervalo
aceitavel de variacdo dos valores analiticos) dos resultados para cada determinacao.
O intervalo de aceitacdo (Tabela 3) depende do valor do coeficiente de variacao
(CV), da média e do desvio padrao (s) dos valores de cada determinacdo para a

mesma amostra, analisado pelos laboratdrios ou sensores.

Tabela 3 - Limites de variacdes aceitas (Intervalos das faixas de aceitacéo)

Coeficiente de variacio Faixa de aceitacdo
>40% média = 1,0 st
20-40 % média+15s
<20 % média+2,0s

1 Desvio padréo dos valores de uma mesma determinacéo para a mesma amostra analisada por
diferentes laboratdrios ou sensores

Para o calculo, os resultados que ficaram fora da faixa de aceitacdo foram
penalizados, atribuindo-se um asterisco (*) e retirados do conjunto analitico de
dados. Em seguida, novas médias e faixas de aceitacdo foram definidas, sem os
valores das determinacdes penalizadas. Os resultados que ficaram fora da segunda
faixa de aceitacdo também foram penalizados. Desse modo, os resultados que
ficaram fora da primeira faixa de aceitacdo receberam duas penalizacbes, e nos
casos que ainda assim tiveram valores fora da faixa de aceitacdo uma terceira
rodada de calculos ocorreu. Assim, os resultados discrepantes da primeira rodada
de célculos receberam trés penalizagcbes, os da segunda, duas penalizacdes e os da
terceira, uma penalizacdo. No total, cada laboratério e sensor foram avaliados com
base em 40 amostras, sendo sete amostras repetidas trés vezes. As penalizagbes
para as amostras repetidas tém peso 3, e o calculo é realizado com os valores da
meédia das repeticdes.

A exatiddo (Equacédo 3) — que é a proximidade do valor uma determinacao
dada com o valor mais provavel, € avaliada como indice de inexatiddo. A precisédo
(Equacédo 4) — refere-se a capacidade de reproducdo de um valor, em medidas
independentes para a mesma amostra, em diferentes periodos, € avaliada como

indice de imprecisao.
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. . g~ No. de penalizacbées ponderadas
inexatidao = d 0e%P x 100 (3)

No. total de determinagdes

. .~ CVined1+CVimed2+CVmedz +CVimeda+CVmeds +CVmede+CVime
lmpTeClsao — méd1 méd?2 méd3 T;led4- méd5s méde méd7 (4)

O numero total de determinacfes leva em conta as 40 amostras analisadas,
sendo sete amostras repetidas trés vezes. Com as 15 determinac¢ées (pH, MO, P, K
Ca, Mg, Al, H+Al, SB, CTC, V%, m%, areia, silte e argila) gerando um total de 600
determinacdes para laboratérios e 600 determinacBes para sensores. O total de
penalizacdes (*) é calculado como a somatéria dos asteriscos para cada
determinacdo de cada amostra. O indice de imprecisdo é representado pela média
aritmética dos coeficientes de variacdo obtidos com os resultados de todas as
determinacdes das sete amostras repetidas. Posteriormente, com os indices de
imprecisdo e inexatidao, foi calculado o indice de exceléncia (IE) (Equacao 5)
(Tabela 4), que € uma medida empregada para classificar os laboratorios e sensores
(QUAGGIO; CANTARELLA; RAIJ, 1994).

Imprecisio + (2 x Inexatidio)
3

IE = 100 — (5)

Tabela 4 — Critérios de conceitos para classificacdo do desempenho analitico

Conceito indice de Exceléncia
A 290
B 75a 89
C 50a74
D <50

Utilizando os mesmos critérios citados anteriormente, foram também
avaliadas as recomendacfes de calagem de acordo com os resultados analiticos
dos quatro laboratdrios estudados, através do método de elevacao da saturacao por
bases (Equacao 6), (CANTARELLA; QUAGGIO; ANDRADE, 2001).
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NC = (CTC = (V, — V;))/(10 * PRNT) (6)

Sendo NC a necessidade de calagem expressa em t ha’; CTC é a
capacidade de troca de cations expressa em mmol. dm™, V; é a saturacdo por bases
do solo, V, € a saturacao por base que se deseja obter, e PRNT € o poder relativo

de neutralizacao total do corretivo.

2.6 Obtencao de modelos de predicéao

A modelagem para quantificacdo dos valores de pH, MO, P, K, Ca, Mg, Al,
H+AIl, SB, CTC, V%, m%, areia, silte e argila foi feita utilizando o software The
Unscrambler 9,7, por meio da regressdo por minimos quadrados parciais, com
validacdo por teste de conjunto de dados (Test Set) (VISCARRA ROSSEL et al.,
2009), onde foram utilizadas 63 amostras para calibracdo e 33 amostras para
validacdo. Foram testadas diversas técnicas de pré-processamento para melhorar os
resultados da predi¢do, porém a que teve melhor desempenho, e que foi usada para
as predicbes finais, foi a técnica de suavizado (Smoothing) Savitski-Golay com
primeira derivada (SAVITZKY; GOLAY, 1964). Os dados foram transformados de
reflectancia para absorbancia, e o numero bandas espectrais foi reduzido a 58 pelo
calculo da média de cada 38 das 2.151 bandas iniciais.

As regressdes PLSR tém sido amplamente utilizadas, apresentando bom
desempenho na estimativa de atributos baseada no comportamento espectral do
solo (VISCARRA ROSSEL et al., 2006; VISCARRA ROSSEL; BEHRENS, 2010;
PIMSTEIN; NOTESCO; BEN-DOR, 2011; FRANCESCHINI et al., 2013).

Os modelos gerados foram avaliados pela interpretacao das seguintes figuras
de mérito: coeficiente de determinacédo (R?) (Equacdo 7); Raiz do Erro Quadratico
Médio (RMSE) (Equacao 8); e razédo de porcentagem de desvio (RPD) (Equacéo 9)
(WILLIANS, 1987).

(- ¥)?
e O —=7)*

R* = (7)



28

N
1 _
RMSE = V{;Z(ye ~3)- (8)
1=1

¥; indica os valores estimados pelo modelo, y; indica os valores observados,
N € o nimero de observagbes da variavel a modelare y; € a média das
observacfes. O RPD é a razéo entre o desvio padrédo dos dados de referéncia e o

RMSE da validacédo do modelo (Equacao 9).

RPD — SDreferéncia (9)
RMSEvalidacio

A determinacdo de quais os valores de R2 e RMSE que constituem um
modelo adequado é subjetivo, por isso utiliza-se o RPD (DUNN et al., 2002). No
geral boas predicbes contém altos valores de R?, mas baixos valores de RMSE, e
consequentemente, altos valores de RPD. Valores de RPD entre 1,8 e 2,0 indicam
um bom modelo, aonde predi¢cdes gquantitativas podem ser feitas; enquanto que
valores de RPD entre 2,0 e 2,5 representam modelos muito bons, e valores de RPD
acima de 2,5 indicam modelos com predi¢des quantitativas excelentes (VISCARRA
ROSSEL; MCGLYNN; MCBRATNEY, 2006).
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3 RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 Estatistica descritiva

A analise descritiva de dados para as determinacdes em estudo, mostra
grande amplitude dos valores dos atributos das amostras analisadas (Tabela 5). Os
valores de CV para a maioria das determinacdes ficaram acima de 40%,
excetuando-se apenas os valores de pH, considerados baixos (< 20%). Isso é
fundamental para a identificacdo de erros analiticos, pois a qualidade dos métodos
varia em funcdo da matriz predominante no solo, destacando-se ainda a relagéo das
incertezas nas determinagdes com resultados tendenciosos pelo uso repetitivo do
mesmo laboratério em uma mesma regido (CANTARELLA; QUAGGIO; ANDRADE,
2001).

A grande amplitude dos teores de cada atributo amostrado possibilita a maior
abrangéncia das combinacfes possiveis, refletindo direta e positivamente sobre a
representatividade e estabilidade dos modelos preditivos (DEBAENE et al., 2014).
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Tabela 5 - Atributos estatisticos béasicos dos resultados analiticos dos laboratérios para todas as
amostras de solo

(Continua)
Atributos  Unidade Minimo Maximo Média CV (%)
Laboratorio 1

pH CaCl, 3,80 620 481 10,44
MO gkg* 1,00 48,00 1534 6551
mgdm® 0,30 302,00 12,41 243,35

K mmol, dm® 0,02 14,10 2,28 97,11
Ca  mmol.dm™® 1,00 115,00 18,79 104,63
Mg  mmol.dm® 1,00 46,00 831 104,45
Al mmol. dm® 0550 86,00 5,74 205,36

H+Al  mmol.dm® 2,00 313,00 42,14 105,45
SB mmol.dm® 0550 168,20 29,37 98,78
CTC mmol.dm® 23,40 33570 71,71 67,12

v % 300 93,00 4113 5255
m % 0,30 86,00 18,39 137,17
Areia gkg® 11500 931,00 450,06 47,89
Silte g kg™ 10,00 552,00 119,85 85,19

Argila g kg™ 53,00 815,00 430,14 42,41
Laboratorio 2

pH CaCl, 370 6,70 4,82 11,85

MO g kg’ 1,00 53,00 1827 57,72

mgdm® 1,00 307,00 14,06 24553

K mmol. dm® 0,02 2067 2,90 112,64
Ca mmol.dm® 043 161,40 27,47 89,15
Mg  mmol.dm® 041 87,33 1518 97,86
Al mmol. dm® 0,04 116,93 7,27 216,05

H+Al  mmol.dm® 10,00 297,00 38,09 104,19
SB  mmol.dm® 1,10 242,07 4548 87,44
CTC mmol.dm® 0,67 452,67 83,35 70,80

\Y % 4,38 94,53 52,11 40,00
m % 0,02 83,63 16,36 136,95
Areia g kgt 108,00 857,00 438,43 48,76
Silte g kgt 16,00 590,00 162,74 61,73

Argila gkg! 2500 754,00 399,31 43,73
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Tabela 5 - Atributos estatisticos béasicos dos resultados analiticos dos laboratérios para todas as

amostras de solo

(Concluséo)

Atributos Unidade Minimo Méximo Média CV (%)
Laboratério 3
pH CaCl2 380 7,00 486 14,02
MO g kg™ 300 66,00 17,41 70,11
mgdm® 1,00 347,00 16,36 241,40
K mmol.dm® 0,02 18,40 2,90 100,82
Ca  mmol.dm™® 2,00 141,00 25,47 96,91
Mg  mmol.dm® 1,00 60,00 11,99 92,51
Al mmol.dm® 000 90,00 6,61 211,67
H+Al  mmol.dm® 11,00 319,00 4554 102,61
SB mmol.dm® 3,60 204,60 40,35 90,90
CTC mmol,dm® 26,70 362,40 85,89 64,21
\V; % 760 94,10 46,89 45,02
m % 0,00 78,77 16,41 132,67
Areia g kg™ 81,00 865,00 420,40 52,11
Silte g kg™ 26,00 589,00 173,07 65,15
Argila g kg™ 66,00 718,00 406,54 42,86
Laboratério 4
pH CaCl, 378 6,74 485 12,04
-1
MO g kg 2,67 52,07 16,70 60,23
P mgdm® 076 41717 1443 26828
-3
Kk~ mmol.dm® 50> 1659 2,65 102,07
-3
Ca  Mmol.dm™ 41453 14063 2592 9048
-3
Mg ~ mMmoledm™ 108 6446 12,35 91,73
-3
Al mmol.dm™ 556 9621 654 214,88
-3
H+al Mmoledm™ go5 28196 3947 08,84
-3
sg  mMmol.dm™ 570 20514 4090 = 86,20
-3
cTtc mMmoldm™ 1947 36495 8036 63,57
v % 723 9387 4971 42,12
m % 0,14 80,56 15,79 140,46
-1
Areia g kg 93,00 880,75 435,16 49,45
-1
Silte g kg 17,75 570,75 156,63 67,50
-1
Argila g kg 48,50 754,25 408,35 43,00
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3.2 Capacidade de reproducéo analitica laboratorial

O CV (%), calculado com base nas amostras repetidas, expressa a
capacidade de reproducdo de valores prOXimos para a mesma amostra por um
determinado laboratorio (Tabela 6). A capacidade de reproducdo de valores
semelhantes para uma mesma determinacdo delimita a precisdo analitica
(INMETRO, 2010).

Para as determinacdes de pH, H+AI, CTC, areia e argila, todos os laboratorios
tiveram desempenho adequado, expressando baixos valores de CV (%), o que
indica que todas estas determinacdes apresentam valores dentro de um limite
aceitavel. Observando os coeficientes de variacdo para a determinacdo de V%, o
laboratorio 1 obteve valores superiores a 20%, enquanto aos outros laboratorios, as
incertezas foram muito menos expressivas, isto pode ser um indicio de erros nos
processos analiticos deste laboratério. No geral P, K, Al, m%, silte e Ca foram as
determinacdes com maior dispersdo (Tabela 6). Resultados semelhantes foram
relatados por (CAIXETA et al., 2012).

Conforme mostra a Tabela 7, somente o laboratério 3, apresentou alta
porcentagem das determinacdes repetidas com valores de CV maiores a 20%, para
MO. Este tipo de incerteza ndo estd associado ao método, devido a que os demais
laboratorios tiveram 80% das amostras com CV menores a 20%, sendo este o
indicador da disperséo de valores aceitavel. De maneira geral, as determinacfes que
tiveram maior porcentagem de repeticBes analiticas, com CV superior a 20%, para
todos os laboratérios foram, P, K e Al, mostrando que estas analises estdo mais
propensas a alteracbes, e requerem maior controle na metodologia analitica. No
trabalho de (RAYMENT; HILL; GREAVES, 2012) resultados similares foram obtidos,
0 que sugere que estas determinacdes s&o as que evidenciam maior variagdo em
relacdo a preciséo.

Os resultados analiticos com melhor desempenho (CV% <20) foram
observados para pH, CTC, SB, V%, argila e areia para os quatro laboratorios
(Tabela 7). Valores de CV menores que 20% s&do considerados aceitaveis
(CANTARELLA; QUAGGIO, 2001).
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CV (%) CV (%) CV (%) CV (%) CV (%) CV (%)
Atributos minimo maximo médio minimo maximo médio
Laboratério 1 Laboratério 2
pH 0,00 13,48 3,24 0,00 11,13 2,83
MO 0,00 106,48 11,31 0,00 73,51 7,65
P 0,00 88,19 38,12 1,84 98,97 33,00
K 0,00 112,69 26,57 1,51 56,82 17,59
Ca 0,00 133,23 32,38 1,17 75,66 19,27
Mg 0,00 69,28 20,00 0,96 28,81 13,19
Al 0,00 129,90 14,59 3,77 101,38 33,21
H+Al 0,00 82,87 17,10 0,00 54,49 18,39
SB 0,59 123,08 25,02 1,12 39,33 16,08
CTC 1,10 29,51 13,17 0,82 86,63 17,06
Vv 0,00 98,97 20,94 0,27 30,25 8,02
m 0,24 126,86 21,77 0,68 101,27 30,96
Areia 0,00 63,64 4,45 0,21 28,61 2,93
Silte 1,59 119,47 39,64 2,74 50,68 16,30
Argila 0,23 37,85 8,29 0,19 57,89 5,91
Laboratoério 3 Laboratoério 4
pH 0,00 2,91 1,27 0,32 12,58 2,93
MO 3,77 53,29 34,78 0,71 49,30 11,43
P 0,00 57,74 17,40 1,55 169,05 48,39
K 0,00 52,92 13,65 0,84 127,03 35,15
Ca 2,19 22,91 9,79 1,24 56,82 12,23
Mg 0,00 44,61 10,21 2,71 60,49 22,09
Al 0,00 173,21 15,41 0,00 153,19 21,56
H+Al 0,00 16,63 9,20 1,61 59,82 13,34
SB 2,43 25,17 9,32 1,62 50,80 10,18
CTC 0,86 13,68 7,46 0,66 44,99 10,23
Vv 0,18 23,77 6,35 0,51 48,68 6,67
m 0,00 173,21 17,82 1,62 148,95 26,29
Areia 0,08 13.84 1,73 0,24 75,91 7,08
Silte 0,00 46,22 9,55 3,63 75,53 19,77
Argila 0,44 12,39 2,91 0,53 49,62 7,73
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Tabela 7 - Classificagdo dos coeficientes de variagdo (CV%) para cada atributo dos quatro laboratérios em estudo

Atributos
CV (%) . ) ;
MO P K Ca Mg Al H+AI SB CTC V% Mm% Areia Silte  Argila
Laborat6rio 1
<20 100,00 93,75 34,38 39,58 41,67 53,13 67,71 70,83 58,33 93,75 64,58 59,38 92,71 19,79 92,71
> 20 0,00 6,25 65,63 60,42 58,33 46,88 32,29 29,17 41,67 6,25 35,42 40,63 7,29 80,21 7,29
Laboratério 2
<20 100,00 97,92 25,00 72,92 67,71 91,67 46,88 57,29 83,33 77,08 94,79 54,17 98,96 71,88 98,96
> 20 0,00 2,08 7500 27,08 32,29 8,33 53,13 42,71 16,67 22,92 5,29 45,83 1,04 28,13 1,04
Laboratério 3
<20 100,00 4,17 66,67 75,00 9583 92,71 76,04 100,00 97,92 100,00 97,92 79,17 100,00 91,67 100,00
> 20 0,00 95,83 33,33 25,00 4,17 7,29 23,96 0,00 2,08 0,00 2,08 20,83 0,00 8,33 0,00
Laboratério 4
<20 100,00 83,33 19,79 35,42 93,75 43,75 68,75 86,46 94,79 92,71 9583 73,96 9583 60,42 92,71
> 20 0,00 16,67 80,21 64,58 6,25 56,25 31,25 13,54 5,21 7,29 417 26,04 4,17 39,58 7,29
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3.3 Avaliacédo dos resultados analiticos laboratoriais

Toda quantificacdo analitica estd sujeita a incertezas nos seus resultados,
embora existam limites de variacdo dos valores aceitavel. Com os resultados das
determinacdes da mesma amostra, pelos laboratérios avaliados, foram determinados
limites de dispersado aceitaveis. As determinag6es com maior numero de asteriscos
ponderados (fora do limite aceitavel) foram para Ca, Mg, SB e m% para o laboratorio
1. Para o laboratério 2, Mg e m%, tiveram maior resultados fora da faixa de
aceitacdo. Em contrapartida, Al e m% foram as observacfes que mais receberam
asteriscos para o laboratério 3, da mesma maneira que P, Mg, V% e m% para o
laboratério 4 (Figura 4A). Em média, as determinacdes que mais sofreram
penalizagcdes em ordem decrescente foram m%, Al, Mg, P e Ca (Figura 4B). Estes
resultados demostram que, mesmo havendo uma amplitude aceitavel de variacao,
algumas determinacfes podem estar distantes do valor mais provavel.

De modo geral, os indices de inexatiddo para todos os laboratérios avaliados
foram relativamente baixos. No que se refere ao indice de imprecisdo, os valores
observados foram relativamente maiores do que para inexatidao, evidenciando leve
deficiéncia na capacidade de replicacdo de resultados para uma mesma medi¢ao
para um determinado laboratério (Figura 4C).

Quando se trata do indice de exceléncia, todos os laboratérios ficaram com
resultados dentro dos conceitos A e B, com direito a certificacdo de qualidade pelo
IAC, (QUAGGIO; CANTARELLA; RAIJ, 1994) (Figura 4D). Este tipo de avaliagao,
inter laboratorial € uma medida eficaz para a determinacdo da exatidao analitica,
permitindo o diagnéstico e solucdo das alteragcbes presentes nos processos

analiticos.
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indices de imprecisdo foram também calculados para cada determinacg&o
(Tabela 8). Os resultados com maiores indices em ordem decrescente foram P, m%,
K, Al, silte, Ca, Mg, e MO, sendo todos com valores acima da média.

No que se refere ao indice de exatiddo, as determinagcbes com menor
desempenho foram m%, Al, Mg, P, Ca, e SB, com valores acima da média. Argila,
pH, CTC e H+Al foram as determinacbes com melhor qualificacdo, para estas
determinacdes todas as mensuracdes foram exatas (Tabela 9). Outra determinacéo
gue também se destacou foi o K, com indice de inexatiddo muito baixo. Esse
resultado é de vital interesse, considerando-se a importancia do K na produtividade

das culturas.

Tabela 8 - indice de imprecis&o para cada atributo

Laboratérios

Atributos Média
1 2 3 4

pH 3,34 2,93 1,27 2,47 2,50
MO 10,84 6,32 32,76 10,88 15,20
P 34,06 29,86 17,69 45,29 31,73
K 24,44 16,65 11,40 36,17 22,17
Ca 29,16 18,92 8,72 11,79 17,15
Mg 15,66 13,51 9,83 23,70 15,67
Al 17,03 33,85 17,84 10,72 19,86
H+Al 16,86 19,22 8,83 12,37 14,32
SB 21,13 16,15 8,47 9,72 13,87
CTC 12,57 16,95 6,98 9,01 11,38
V% 19,25 6,47 5,26 5,74 9,18
m% 25,38 32,95 19,33 16,90 23,64
Areia 3,87 3,65 1,99 8,60 4,53
Silte 31,89 16,10 9,99 18,49 19,12
Argila 7,25 4,72 2,88 8,47 5,83

Imprecisdo média 18,18 15,88 10,88 15,36 15,08
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Tabela 9 - indice de inexatid&o para cada atributo

Laboratérios

Atributos Média
1 2 3 4
pH 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
MO 0,00 0,00 5,00 10,00 3,75
P 0,00 7,50 10,00 37,50 13,75
5,00 0,00 0,00 7,50 3,13
Ca 30,00 0,00 7,50 15,00 13,13
Mg 40,00 25,00 2,50 35,00 25,63
Al 10,00 25,00 70,00 7,50 28,13
H+AI 0,00 0,00 2,50 0,00 0,63
SB 27,50 0,00 10,00 7,50 11,25
CTC 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
V% 2,50 15,00 2,50 22,50 10,63
m% 25,00 20,00 80,00 30,00 38,75
Areia 15,00 0,00 15,00 0,00 7,50
Silte 15,00 0,00 0,00 7,50 5,63
Argila 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Inexatiddo média 11,33 6,17 13,67 12,00 10,79

De acordo com a classificacao pH, MO, K, H+AIl, CTC, V%, areia, silte e argila
receberam conceito A, com um indice de exceléncia igual ou superior a 90. Todos 0s
demais atributos ficaram com conceito B, com indices de exceléncia entre 75 e 89,
com excecao de m% que ficou com o valor do indice de 66, considerado conceito C
(Tabela 10).

Em sintese, as determinacdes que foram classificadas com indices de
imprecisdo relativamente altos representam incompatibilidades na reproducao de
valores para uma mesma amostra. Por outro lado, os atributos que apresentaram
maiores indices de inexatiddo representam incertezas consequentes de
mensuragdes fora da faixa de aceitacdo do valor verdadeiro. Contudo, todas as
mensuracdes laboratoriais apresentam certa variabilidade, sendo importante
considerar que valores oscilantes ndo devem passar de uma faixa de variagao
aceitavel (CANTARELLA et al., 2006).
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Tabela 10 - indice de exceléncia de cada atributo em estudo

Laboratérios

Atributos Média
1 2 3 4

pH 98,90 99,00 99,60 99,20 99,00

MO 96,40 97,90 85,70 89,70 92,00

88,60 85,00 87,40 59,90 80,00
88,50 94,40 96,20 82,90 90,00

Ca 70,30 93,70 92,10 86,10 85,00
Mg 68,10 78,80 95,10 68,80 78,00
Al 87,70 72,00 47,40 91,40 75,00
H+Al 94,40 93,60 95,40 95,90 95,00
SB 74,60 94,60 90,50 91,80 89,00
CTC 95,80 94,40 97,70 97,00 96,00
V% 91,90 87,80 96,60 83,10 90,00
m% 74,90 75,70 40,20 74,40 66,00
Areia 88,70 98,80 89,30 97,10 93,00
Silte 79,40 94,60 96,70 88,80 90,00
Argila 97,60 98,40 99,00 97,20 98,00
IE médio 86,40 90,60 87,30 86,90 88,00

3.4 Variabilidade na recomendacao de calagem

A Necessidade de Calagem (NC) para 19 dos 96 solos estudados foi
calculada com relacdo as analises dos quatro laboratérios avaliados, através do
método de elevacdo da saturacdo por bases (Equacdo 6). Os valores de CVs
observados ficaram entre 17 e 69% (Tabela 11). Tomando o exemplo do solo 12
para a recomendacao do laboratorio nimero 4, a NC foi inferior a média em 1,4 t/ha.
Incertezas dessa amplitude podem desfavorecer o potencial produtivo agricola.

Aplicando a férmula da inexatiddo, as recomendacfes do primeiro e quarto
laboratodrios tiveram 26 e 68% das determinacdes fora do IC, respectivamente. As
determinacdes de V% para o quarto laboratério ficaram dentro de uma faixa
aceitavel, e no calculo da NC os resultados obtidos apresentaram uma variabilidade
significativa com relacdo a média (Tabela 11). Esta discrepancia deve-se ao fato de
que os valores de V% foram superiores aos niveis de insuficiéncia, resultando em
estimacBes mais baixas para NC. No geral, 77% das recomendacOes laboratoriais

para NC ficaram dentro do IC. Resultados similares foram descritos no trabalho de
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Cantarella et al. (2006), no qual foram avaliados 84 laboratérios comerciais, sendo
gue 74% das recomendacfes de calagem estavam dentro dos limites aceitaveis.

Tabela 11 - Necessidade de calagem (NC) em t ha™ de 19 amostras analisadas pelos quatro

laboratorios em estudo

Amostras Lab 1 Lab 2 Lab 3 Lab 4 Média CV (%)
1 2,90 2,10 3,20 1,10% 2,30 40,10
2 1,60 1,30 1,30 0,30* 1,10 50,60
3 1,30* 0,80 0,80 0,30* 0,80 51,10
4 1,40 1,10 1,30 0,20* 1,00 55,90
5 2,50 1,60 2,70 0,40* 1,80 58,60
6 3,80* 1,50 3,30 0,90* 2,40 57,10
7 6,80 5,40 7,30 3,70 5,80 27,30
8 3,60* 2,00 2,10 0,40* 2,00 65,70
9 2,20 1,20 1,80 0,30* 1,40 59,50
10 2,80* 1,90 1,80 0,30* 1,70 62,00
11 4,90 3,70 3,90 1,90* 3,60 34,60
12 3,00* 1,30 2,10 0,30* 1,70 69,00
13 1,40 0,60 1,30 0,40* 0,90 54,10
14 2,10 1,90 2,10 1,40 1,90 17,30
15 1,80 1,60 2,00 1,00 1,60 26,30
16 2,10 1,60 2,20 1,10 1,80 30,20
17 29,50 20,50 30,00 6,80* 21,70 49,90
18 2,30 1,40 1,90 1,40 1,70 24,00
19 2,00 1,40 1,90 1,10 1,60 26,60

(*) asteriscos representam resultados discrepantes fora do IC

3.5 Predicéo dos atributos do solo via espectroscopia de reflectancia

Com os resultados analiticos do melhor laboratorio estudado anteriormente,
junto com os espectros de refletancia do sensor 2, escolhido aleatoriamente, foram
gerados modelos de predicdo dos atributos do solo via PLSR. Os modelos
apresentaram bom desempenho para areia, silte e argila, com valores de RPD de
1,95 a 1,97 e Ry, de 0,74 a 0,75; ja para MO, H+AIl, CTC e Al, os modelos
apresentaram desempenho ainda melhores, com valores de RPD entre 2,01 a 2,36 e
R2,4 de 0,8 a 0,85 (Tabela 12).
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Varios autores encontraram valores de RPD e R%,; semelhantes para MO e
CTC, utilizando sensores mostra-se possivel a quantificacdo destes atributos com
excelente exatiddo e precisdo (NOE et al., 2015; RIAL; CORTIZAS; RODRIGUEZ-
LADO, 2015; WIGHT; ASHWORTH; ALLEN, 2016).

Para aluminio Al sdo encontrados na literatura valores de R2, proximos de
0,64 utilizando modelos PLSR com utilizando-se espectros na regido do MIR (2.500
a 25.000 nm) (JANIK; SKJEMSTAD; MERRY, 1998; VISCARRA ROSSEL et al.,
2006) . Utilizando a regido do Vis-NIR-SWIR (350 a 2.500 nm), foi possivel atingir
mais alto valor de R?, (0,83) (Tabela 12), o que indica que a regido espectro usada
€ a mais adequada para predicdo do Al do solo via espectroscopia de reflectancia.
Considerando a granulometria do solo foram encontrados valores de R2y
semelhantes para predicdo da argila, areia e silte utilizando a regido do VIS-NIR-
SWIR, sendo 0,78, 0,76 e 0,67, respectivamente (SHEPHERD; WALSH, 2002),
corroborando com os valores obtidos neste trabalho (Tabela 12) . A predicdo dos
teores de argila, areia e silte do solo via espectroscopia de reflectancia vem sendo
amplamente realizada, jA que os valores de R2,, obtidos para esses atributos tem
sido bastante satisfatorio (MCBRATNEY; MINASNY; VISCARRA ROSSEL, 2006).
Os resultados satisfatorios para as predicdes dos atributos da fragdo granulométrica
do solo devem-se a relagéo direta dos picos de absorcdo dos minerais de argila com
0 espectro eletromagnético (1.100-2.500 nm), (VISCARRA ROSSEL et al., 2011).
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Tabela 12 — Avaliacéo dos modelos de predi¢édo

Atributos R2yaL RMSE ya_ RPD
pH 0,22 0,47 1,13
MO 0,80 5,63 2,06
P 0,35 47,45 1,15
K 0,62 1,97 1,86
Ca 0,63 15,40 1,85
Mg 0,67 9,55 1,74
Al 0,83 8,23 2,17

H+AL 0,82 20,00 2,01
SB 0,67 24,22 1,88
CTC 0,85 29,10 2,36
V% 0,43 14,74 1,25
m% 0,45 14,41 1,28
Areia 0,75 109,60 1,97
Silte 0,75 49,45 1,97
Argila 0,74 91,60 1,95

3.6 Desempenho analitico entre espectrorradiémetros

Para avaliar a influéncia das incertezas analiticas das referéncias
laboratoriais, nos modelos de predicéo, foram usados 4 sensores e um Unico modelo
para cada atributo. Procedimentos estatisticos idénticos aos aplicados anteriormente
para a avaliagdo do desempenho dos laboratérios de solos, foram utilizados para
determinar a qualidade das predicbes usando o0s quatro diferentes
espectrorradibmetros.

Os sensores 3 e 4 (Tabela 2) apresentaram maior numero de medi¢des
penalizadas (Figura 5A). No geral, as determinacbes de pH, MO, Mg, CTC, V%,
areia, silte e argila foram as que apresentaram menores quantidades de valores fora
do IC (Figura 5B).

Os indices de inexatiddo para os sensores 3 e 4 foram relativamente altos se
comparados com os demais sensores. Por outro lado, valores baixos de imprecisao
foram constatados para os quatro sensores (Figura 5C).

Considerando a qualidade das predigbes resultantes dos quatro sensores
estudados, observam-se algumas determina¢cées que denotaram valores inexatos,

fora da faixa de aceitacdo. Os erros das predi¢cdes via sensores, deve-se em grande
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parte ao uso de referéncias laboratoriais inadequadas, que nao representam valores
preciso e extados (SORIANO-DISLA et al., 2014). Em contrapartida, ndo foram
observadas variagcbes excessivas nos sensores 1 e 2, 0 que demonstra a
capacidade dos sensores em fornecer resultados dentro do limite de contestacéo
aceitavel.

No geral, a mesma classificacdo por conceitos atribuida aos laboratérios em
estudo foi aplicada para as andlises via sensores. Os aparelhos 1, 2 e 3 foram
classificados com conceitos B, somente o sensor 4 obteve conceito C (Figura 5D).
Com isso, o nivel de variacdo para as determinacdes entre sensores e para um
mesmo sensor pode ndo ser significativo para um mesmo modelo, como observado
para os sensores 1 e 2.

Para avaliar a qualidade das analises laboratoriais, foram calculados também
os indices de imprecisdo e inexatiddo para cada atributo predito pelos quatro
sensores estudados. Os sensores mostraram ter capacidade em reproduzir valores
semelhantes para uma mesma determinacdo, em repetidas circunstancias, para
todos os atributos, o que é expressado em imprecisdo (Tabela 13). As
determinacdes com melhor desempenho em ordem decrescente foram para pH,
silte, V%, CTC, Mg, areia, argila, H+Al e MO, mostrando que nem sempre as
avaliacdes de R2 e RPD para os modelos de predicdo estédo relacionadas com boa
precisdo. Este fator depende das variagcbes do espectro obtidas em repetidas
mensuracdes de um mesmo sensor. No entanto, a determinacédo de Al foi a mais
afetada, mostrando que as quantificacdes para este atributo sdo as mais sensiveis
as variacdes do espectro.

Referente a inexatiddo, expressa como a capacidade entre varios sensores
em obter valores semelhantes para um mesmo atributo de uma mesma amostra, 0s
valores mais baixos foram obtidos para pH, CTC, V%, silte, argila, areia, Mg e MO
(Tabela 14). Segundo Ge et al. (2011), o uso de diferentes sensores para um mesmo
modelo, pode alterar a qualidade da predi¢cdo. Todos os atributos preditos com um
mesmo modelo usando diferentes sensores mostraram ser afetados negativamente,
apresentando grande variacdo nos valores quantificados para a mesma amostra,
somente para a fragcdo granulométrica ndo foram observadas variacdes significativas
(Tabela 14).
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Tabela 13 - indice de impreciséo dos atributos preditos

Atributos Sensores Média
1 2 3 4

pH 0,49 0,42 0,57 0,58 0,51
MO 11,19 5,60 12,88 11,27 10,24

P 21,67 23,10 18,04 8,76 17,89

K 14,83 15,10 15,67 34,60 20,05

Ca 22,05 12,83 24,52 17,73 19,28
Mg 6,05 3,99 3,31 5,25 4,65

Al 52,16 35,39 12,13 40,26 34,99
H+Al 11,92 7,35 8,67 12,78 10,18

SB 22,47 13,21 27,58 27,32 22,64
CTC 4,25 3,53 4,11 5,15 4,26
V% 2,36 2,25 3,45 3,98 3,01

m% 18,14 14,55 11,96 23,89 17,14
Areia 5,74 4,62 5,562 11,78 6,91
Silte 2,89 3,17 2,07 2,92 2,77
Argila 6,96 7,32 5,85 11,22 7,84

Imprecisdo média 13,54 10,16 10,42 14,50 12,16

Tabela 14 - indice de inexatiddo dos atributos preditos
Atributos Sensores Média
1 2 3 4

pH 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
MO 5,00 20,00 0,00 12,50 9,38

P 0,00 17,50 45,00 117,50 45,00

K 35,00 62,50 7,50 50,00 38,75

Ca 12,50 30,00 45,00 77,50 41,25
Mg 10,00 0,00 10,00 0,00 5,00

Al 15,00 10,00 187,50 42,50 63,75
H+Al 40,00 45,00 2,50 90,00 44,38
SB 5,00 40,00 42,50 50,00 34,38
CTC 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
V% 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
m% 20,00 2,50 155,00 40,00 54,38
Areia 0,00 0,00 0,00 7,50 1,88
Silte 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Argila 0,00 2,50 0,00 2,50 1,25
Inexatidao média 9,50 15,33 33,00 32,67 22,63




46

Conceitos de classificacdo para cada atributo foram relacionados com os
indices de imprecisao e inexatiddo. No geral, as melhores notas (conceito A) foram
dadas para as determinacdes com valores altos de R2 e RPD, porém em alguns
casos (como o aluminio), a predicdo sé teve conceito A para o sensor com o qual foi
calibrado o modelo estatistico. Por outro lado, as determinac¢des de pH tiveram baixo
R? e RPD, porém ficaram todas com conceito A. Isso deve-se a baixa amplitude das
amostras que foram usadas para gerar o modelo preditivo (Tabela 15). No geral, os
atributos preditos via sensores MO, CTC, areia, silte e argila apresentaram baixos
niveis de incertezas, destacando-se que 0 uso da espectroscopia para estas
determinacdes pode ter a mesma qualidade analitica que os laboratorios tradicionais
(MCBRATNEY; MINASNY; ROSSEL, 2006).

Tabela 15 - indice de exceléncia para cada atributo em estudo predito via sensor

Atributos Sensores Média R2ya RPD
1 2 3 4
pH 99,84 99,86 99,81 99,81 99,83 0,22 1,13
MO 92,94 84,8 95,71 87,91 90,34 0,8 2,06
P 92,78 80,63 63,99 18,75 64,04 0,35 1,15
71,72 53,3 89,78 55,13 67,48 0,62 1,86
Ca 84,32 75,72 61,83 42,42 66,07 0,63 1,85
Mg 91,32 98,67 92,23 98,25 95,12 0,67 1,74
Al 72,61 81,54 -29,04 58,25 45,84 0,83 2,17
H+Al 69,36 67,55 95,44 35,74 67,02 0,82 2,01
SB 89,18 68,93 62,47 57,56 69,54 0,67 1,88
CTC 98,58 98,82 98,63 98,28 98,58 0,85 2,36
V% 99,21 99,25 98,85 98,67 99,00 0,43 1,25
m% 80,62 93,48 -7,32 65,37 58,04 0,45 1,28
Areia 98,09 98,46 98,16 91,07 96,45 0,75 1,97
Silte 99,04 98,94 99,31 99,03 99,08 0,75 1,97
Argila 97,68 95,89 98,05 94,59 96,55 0,74 1,95

IE 89,15 86,39 74,53 73,39 80,86
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4 CONCLUSOES

1) Com a realizacdo deste trabalho foi possivel quantificar grau de
incertezas aceitaveis nas determinacfes de diferentes laboratorios de solo e
espectrorradidmetros.

2) A amplitude dos valores obtidos para as mesmas sub amostras
analisadas por diferentes laboratorios incidiu na recomendacédo da necessidade de
calagem, sendo observadas diferencas superiores a 1 t ha™.

3) O desempenho dos modelos de predicdo é influenciado pela
precisdo e exatiddo analitica dos laboratdrios de referéncia.

4) As predicbes dos sensores através dos modelos mostraram, no
geral, alta reprodutibilidade, que pode estar associada a simplicidade desta técnica.

5) A qualidade analitica dos modelos de predicdo mostrou ser similar
aos meétodos tradicionais de analise de solo.

6) Os modelos espectrais mostram ser alternativas complementares
aos método tradicionais, reduzindo custos e tempo demandados para a
caracterizacao da fertilidade do solo, além de amortizar os possiveis inconvenientes

desta técnica.
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