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RESUMO

Nas ultimas décadas, as técnicas espectroscopicas ganharam destaque na agricultura,
por oferecerem analises rapidas do estado nutricional em diferentes culturas, e sobretudo, livres
de residuos toxicos. Apesar dos avancos em culturas como soja, milho e café, a aplicacdo dessa
técnica para o diagnostico nutricional do maracujazeiro (Passiflora edulis Sims), especialmente
a variedade amarela (f. Flavicarpa), ainda ¢ incipiente. Nesse sentido, objetivou-se com este
trabalho avaliar o uso da espectroscopia nas faixas Vis-NIR-MIR para quantificar as
concentragdes dos macronutrientes céalcio (Ca), magnésio (Mg), fosforo (P), potéassio (K) e
enxoftre (S), e micronutrientes, cobre (Cu), manganés (Mn), ferro (Fe) e zinco (Zn) em folhas
de maracujazeiro-amarelo. Foram cultivadas 72 plantas de Passiflora edulis Sims f. Flavicarpa
Deg. Cultivar: FB 200 yellow master, e ao final do periodo de cultivo, quando as plantas se
encontravam em estagio de crescimento vegetativo avangado, as folhas foram coletadas e
classificadas em dois grupos, folhas novas e folhas velhas, totalizando 144 amostras para
analises. Para as andlises nutricionais laboratoriais, as amostras passaram por digestao de
solucdo acida (HNO3:HCI1O4 3:1 v/v), e os extratos foram analisados por meio do fotometro de
chama, espectrometro de absor¢ao atdmica Varian e espectrofotdometro UV-Vis para quantificar
os nutrientes. Para as analises espectroscopicas, utilizou-se espectrorradidometro Fieldspec 3 nas
faixas Vis-NIR e sensor apha sample compoartment para analise da faixa espectral MIR. A
leitura no comprimento de onda Vis-NIR foi realizada em triplicata. Dois métodos de pré-
processamento, Standard Normal Variate (SNV) e Savitzky-Golay (SG), juntamente com a
combinagdo de dois modelos, sendo Cubist, ¢ Regressao de Minimos Quadrados Parcial
(PLSR), foram testados para gerar o melhor modelo de quantificagdo para os nutrientes.
Ademais, dois métodos de divisdo percentual dos dados entre calibragdo e validagdo foram
testados, sendo 80% (115 amostras) para calibragdo e 20% (29 amostras) para validagdo (80-
20) e 70% (100 amostras) para calibracdo e 30% (44 amostras) para validacdo (70-30). Os
resultados indicaram que a divisdo de dados 70-30 apresentou melhor desempenho geral para
os elementos Ca, Mg e Zn. O modelo Cubist obteve os melhores resultados para a maioria dos
nutrientes, juntamente com o pré-processamento SNV. Neste estudo, os elementos que se
destacaram foram o Ca e Mg, obtendo os maiores valores de coeficiente de determinacio (R?)
0,62 e 0,59 e maior valor de razdo de desempenho para interquartil distancia (RPIQ) = 2,31 e
2,19, respectivamente.

Palavras-chave: Andlise foliar, Cubist, Modelos preditivos, Passiflora edulis Sims f.

flavicarpa Deg.



ABSTRACT

In recent decades, spectroscopic techniques have gained prominence in agriculture,
offering rapid analyses of the nutritional status of different crops, and above all, free of toxic
residues. Despite advances in crops such as soybeans, corn, and coffee, the application of this
technique for nutritional diagnosis of passion fruit (Passiflora edulis Sims), especially the
yellow variety (f. Flavicarpa), is still incipient. Therefore, the objective of this study was to
evaluate the use of Vis-NIR-MIR spectroscopy to quantify the concentrations of the
macronutrients calcium (Ca), magnesium (Mg), phosphorus (P), potassium (K), and sulfur (S),
and the micronutrients copper (Cu), manganese (Mn), iron (Fe), and zinc (Zn) in yellow passion
fruit leaves. Seventy-two plants of Passiflora edulis Sims f. Flavicarpa Deg. were cultivated.
Cultivar: FB 200 yellow master. At the end of the growing season, when the plants were in
advanced vegetative growth, the leaves were collected and classified into two groups: new
leaves and old leaves, totaling 144 samples for analysis. For laboratory nutritional analyses, the
samples underwent acid solution digestion (HNO3:HCIO4 3:1 v/v), and the extracts were
analyzed using a flame photometer, a Varian atomic absorption spectrometer, and a UV-Vis
spectrophotometer to quantify nutrients. For spectroscopic analyses, a Fieldspec 3
spectroradiometer was used in the Vis-NIR band, and an apha sample composition sensor was
used for analysis of the MIR spectral band. Readings at the Vis-NIR wavelength were
performed in triplicate. Two preprocessing methods, Standard Normal Variate (SNV) and
Savitzky-Golay (SG), along with the combination of two models, Cubist, and Partial Least
Squares Regression (PLSR), were tested to generate the best quantification model for the
nutrients. Furthermore, two methods of percentage division of the data between calibration and
validation were tested, being 80% (115 samples) for calibration and 20% (29 samples) for
validation (80-20) and 70% (100 samples) for calibration and 30% (44 samples) for validation
(70-30). The results indicated that the 70-30 data division presented the best overall
performance for the elements Ca, Mg, and Zn. The Cubist model obtained the best results for
most nutrients, together with the SNV preprocessing. In this study, the elements that stood out
were Ca and Mg, obtaining the highest values of coefficient of determination (R2) 0.62 and
0.59 and the highest value of performance ratio for interquartile distance (RPIQ) = 2.31 and
2.19, respectively.

Keywords: Leaf analysis, Cubist, Predictive models, Passiflora edulis Sims f. flavicarpa Deg.
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1 INTRODUCAO GERAL

A Organizacdo das Nagdes Unidas (ONU) tem previsao que a populacdo mundial
alcangara 9,7 bilhdes de pessoas até o ano de 2050 (NATIONS, 2019). Assim, o crescimento
da populagdo tem impulsionado a procura crescente por alimentos em todo o mundo, bem como
as mudangas nos padrdes de consumo, que requerem uma producdo agricola cada vez mais
eficiente e sustentavel (FAO, 2021).

A agricultura sustentavel surge como um modelo que busca conciliar a produg¢do com a
preservacdo ambiental, utilizando métodos que reduzem as consequéncias ecologicas,
promovem o uso responsavel dos recursos naturais e ressaltam a importancia da saide do solo
e das plantas (Pretty, 2008; Altieri et al., 2017). O manejo nutricional das culturas desempenha
um papel fundamental para alcancar o equilibrio, isso € feito através do estudo foliar que
fornece informacdes essenciais para a escolha da adubagdo, assim possibilitando a identificacao
de desequilibrios nutricionais antes que possa afetar a produtividade (Malavolta, 2006;
Fernandes; Soratto, 2012).

Apesar de serem amplamente empregadas, as metodologias convencionais de analise
nutricional em folhas, apresentam restrigdes, como o uso intensivo de reagentes quimicos,
emissdo de gases do efeito estufa, geracdo de residuos perigosos, alto custo, além da demora
nos resultados (Galvez et al., 2015). Nesse cenario, a espectroscopia de reflectancia difusa
desponta como uma alternativa promissora (Acosta et al., 2023).

O uso da espectroscopia a nivel foliar permite a avaliacdo direta do estado nutricional
da cultura, fornecendo informagdes valiosas que auxiliam os produtores no manejo mais
eficiente de fertilizantes (Prananto; Minasny; Weaver, 2020). Ademais, o uso da espectroscopia
permite a deteccao de deficiéncias ocultas na planta e evita qualquer aplicacdo excessiva de
fertilizantes (Van; Husted, 2015).

No entanto, apesar do avango cientifico na area, a aplicagdo da espectroscopia para o
diagnostico nutricional em folhas de maracujazeiro-amarelo ainda ¢ incipiente, com lacunas
relacionadas a eficiéncia do método e dos modelos preditivos, além da acuracia das estimativas
para os diferentes nutrientes.

Neste sentido, este trabalho justifica-se pela necessidade de desenvolver ferramentas
alternativas, sustentaveis e eficazes para a avaliagdo do estado nutricional do maracujazeiro-
amarelo, contribuindo com inovagdes que possam ser aplicadas tanto na pesquisa como no

manejo agricola.
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Partindo desta perspectiva, a hipdtese central deste estudo € que a espectroscopia nas
faixas visivel (Vis), infravermelho préximo (NIR) e infravermelho médio (MIR) possui
eficiéncia comparavel aos métodos laboratoriais convencionais na predi¢ao das concentragdes
de nutrientes foliares.

Frente ao exposto, o objetivo com este trabalho foi avaliar o uso da espectroscopia nas
faixas Vis-NIR-MIR para quantificar as concentragcdes dos macronutrientes calcio (Ca),
magnésio (Mg), fosforo (P), potassio (K) e enxofre (S), e micronutrientes, cobre (Cu),

manganés (Mn), ferro (Fe) e zinco (Zn) em folhas de maracujazeiro-amarelo.
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2 ESTRATEGIA EXPERIMENTAL

O experimento foi realizado em casa de vegetacdo na Universidade Federal do Piaui,
Campus Professora Cinobelina Elvas (UFPI/CPCE), no municipio de Bom Jesus — PI. Foram
utilizadas 72 mudas de Passiflora edulis Sims f. Flavicarpa. Deg. FB 200 yellow master,
cultivadas em vasos de 2 litros de capacidade, preenchidos com areia de granulometria média.

Os nutrientes foram fornecidos via solugdo nutritiva padrao de acordo com a
metodologia de Hoagland e Arnon (1950), com modificagdo da fonte de ferro para Fe-
EDDHMA. Inicialmente, aplicou-se solu¢do nutritiva com 25% da forca idnica, apds o
transplantio, no qual as plantas foram aclimatadas em vasos por 14 dias com intervalo de 1 dia
entre aplicagdo, alternando com o fornecimento de solucdo e agua.

As plantas foram mantidas até os 90 dias apos o transplantio, onde encontravam-se em
estagio de crescimento vegetativo avangado. Durante a retirada das amostras, procedeu-se a
separagdo das folhas jovens e velhas das partes da planta, sendo que as folhas velhas foram
contadas a partir da quinta folha partindo do &pice da planta, totalizando 144 amostras de folhas.

Posteriormente, as amostras foram submetidas a uma estufa a 65°C até atingirem o peso
constante. ApoOs atingir o peso constante, o material vegetal foi triturado e preparado para a
analise nutricional em laboratorio onde foi utilizado 0,25 + 0,01 g por amostra. As amostras
foram peneiradas em uma malha de 0,6 mm, para as analises espectroscopicas do comprimento
de onda Vis-NIR e para MIR foram utilizadas peneiras de 0,149 mm.

Para a determinagdo dos nutrientes em laboratorio, foi seguida a metodologia descrita
por Silva (2009) pelo método de digestdo de tecido vegetal com solugdo &cida nitrico-
perclorica. Os extratos foram analisados por meio de diferentes equipamentos que utilizam
técnicas espectrométricas para determinagdo da concentragao de macronutrientes (Ca, Mg, P,
K e S) e micronutrientes (Cu, Mn, Fe e Zn).

Para as analises espectroscopicas, os dados da regido Vis-NIR (350-2500 nm) foram
obtidos com o equipamento fieldspec 3, enquanto os dados da regido MIR (2500-25000 nm)
pelo sensor apha sample compoartment RT-DIaTGS ZnSe (Bruker Optik GmbH).

Através do algoritmo Conditioned Latin Hypercube Sampling (cLHS) utilizando o
pacote R cLHS, foram realizados dois tipos de divisdao dos dados espectrais. O primeiro, 80%
para calibragdo e 20% para validacdo (80-20), e o segundo 70% para calibracdo e 30% para
validagdo (70-30). Foram realizados dois tipos de pré-processamentos, sendo eles SNV e SG.
Para a modelagem, foram utilizados os algoritmos Cubist ¢ PLSR, aplicados por meio do

software R e utilizando o pacote ‘caret’ (Boeschoten et al., 2023).
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O desempenho dos modelos foi avaliado por meio dos seguintes pardmetros estatisticos:
Raiz Quadrada do Erro Médio (RMSE), Coeficiente de Determinacdo (R?), o Viés (Bias),
Coeficiente de Correlacao de Concordancia (CCC) e a Razdo de desempenho para interquartil

distancia (RPIQ).
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3 CAPITULO 1

REFERENCIAL TEORICO

3.1 Cultura do maracujazeiro

O maracuja amarelo (Passiflora edulis Sims f. Flavicarpa Deg) € a espécie de maracuja
mais cultivada e amplamente conhecida no Brasil, também ¢ denominado como maracuja acido.
Trata-se de uma cultura de grande importancia comercial e econdmica no pais, devido a
qualidade de seus frutos e ao seu alto rendimento industrial (Faleiro; Costa; Santos, 2020). Essa
espécie ¢ valorizada pelo sabor e aroma caracteristicos, sendo amplamente utilizada na
fabricagdo de sucos, refrigerantes, xaropes, geleias, sorvetes, enlatados e produtos
farmacéuticos (Santos et al., 2017).

O cultivo do maracujazeiro-amarelo ocorre, em sua maioria, em pequenas propriedades
(Francisco et al., 2020), sendo uma cultura de grande relevancia social por gerar empregos
diretos e indiretos em diversos setores (Embrapa, 2022). As principais espécies de maracuja
mais cultivadas no Brasil e no mundo é o maracuja-roxo (Passiflora edulis Sims.) o maracuja-
amarelo (Passiflora edulis Sims f. Flavicarpa Deg) e o maracuja-doce (Passiflora alata Curtis)
(Aguiar; Silva; Souza, 2017).

A expressiva importancia do maracujazeiro torna a nutricdo de plantas um fator
decisivo, pois afeta de forma direta, o crescimento das plantas, a qualidade dos frutos e a
produtividade (Aular; Rodriguez; Gomez, 2014).

O fornecimento equilibrado de nutrientes favorece o bom desenvolvimento vegetativo,
influencia na formagao de flores e frutos e impacta diretamente caracteristicas como tamanho
e peso dos frutos, no caso do maracujazeiro-amarelo, os elementos N, K, Ca e Mg estdo entre
os elementos mais demandados pelo maracujazeiro ao longo do ciclo produtivo (Oliveira;
Santos; Menezes, 2019).

O conhecimento sobre a demanda nutricional da planta permite nao apenas o
acompanhamento e a avaliacdo de programas de adubacdo, mas também contribui para a
manutengdo do equilibrio e racionalidade nas praticas de adubacdes, promovendo a
sustentabilidade da atividade agropecudria e evitando prejuizos ao meio ambiente (Kurihara;

Maeda; Alvarez, 2005; Malavolta, 2006).
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3.2 Métodos tradicionais de avaliaciao nutricional de plantas

Os nutrientes sdo elementos essenciais para o crescimento e produtividade das culturas
e podem ser categorizados como macronutrientes (N, P, K, Ca, Mg e S) e micronutrientes (Fe,
Mn, Zn, Cu, Mo, B e Cl) (Marschner, 2012). As folhas sdo empregadas na andlise foliar por
serem o 6rgao de maior atividade quimica, facilitando o diagndstico de deficiente até a toxidez.
Essas analises sdo realizadas principalmente em laboratorios tradicionais (Malavolta, 1992).

No entanto, as analises laboratoriais tradicionais fazem a destruicdo das amostras, sao
geralmente demoradas, pois em alguns casos analisam um componente por vez, o que
compromete a eficiéncia. Além disso, requerem equipamentos sofisticados, podendo exigir
procedimentos laboratoriais complexos e necessitam de reagentes quimicos que além de
aumentar os custos ainda geram residuos ao meio ambiente (Jie; Kang; Zhou, 2014).

Fatemi, Dehdashti e Jannati (2022) relatam os maleficios ¢ os riscos que o uso de
reagentes quimicos traz para o meio ambiente ao ser descartado incorretamente, como por
exemplo a contaminagdo da agua e do solo, e os impactos nos ecossistemas além da emissao de
gases toxicos. Devido as maltiplas etapas envolvidas neste processo tradicional de analise
durante as ultimas décadas muitos pesquisadores t€ém buscado técnicas ndo invasivas como

método instrumental para avaliagdo de diversos atributos de solos e plantas (Barbin et a/.,2012).

3.3 Espectroscopia

A disseminacdo de praticas para otimizacdo do trabalho sobre as propriedades rurais
ocorre por meio do desenvolvimento de metodologias solidas, com alta confiabilidade e de
baixo custo para resolver problemas relacionados aos estresses, fertilidade do solo e
necessidades nutricionais das plantas, abrindo espago para a aplicagdo da espectroscopia (Pérez
et al.,2020).

A espectroscopia baseia-se na intera¢do entre a radiacdo eletromagnética e o material
alvo de estudo, sendo esse processo ¢ responsavel por fornecer a impressao digital do material
avaliado (Paulus; Mahlein, 2020). As quantificagdes pela imagem hiperespectral fundamentam
se na ideia de que todos os materiais emitem a energia eletromagnética em comprimentos de
onda especificos, em fun¢do das suas caracteristicas quimicas e estruturais (Paulus; Mahlein

2020).
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As alteracdes na fisiologia e no comportamento da planta influenciam diretamente em

sua reflectancia espectral, seja na faixa do visivel, quanto nas faixas do infravermelho (Figura

1.
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Figura 1 - Espectro da radiacdo eletromagnética. Fonte: Instituto superior técnico (2022).

Os espectros de reflectancia obtidos a partir de tecidos foliares possibilitam a calibragdo
de modelos preditivos voltados a quantificagao de atributos fisico-quimicos, destacando-se por
sua aplicagdo pratica e isenta de reagentes quimicos (Tavares ef al., 2020). A identificagdo de
elementos e de suas respectivas concentracdes permite avaliar a adequagdo dos teores
nutricionais as exigéncias de cada cultura (Sala, 2008).

A amostra ao ser colocada sobre o aparelho, a radiagcdo eletromagnética incide sobe a
amostra, essa radiacdo pode ser refletida da superficie, assim como pode ocorrer o
espalhamento dentro da amostra refletindo em varias diregdes (por isso ¢ denominado
reflectancia difusa) e com isso a luz retorna ao aparelho com as informagdes espectrais, a partir
disso, essas informagdes podem ser usadas para comparagdo com analises nutricionais

convencionais (Figura 2) (Silva, 2017).
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Figura 2 - Principio da espectroscopia de reflectancia difusa. Fonte: Macdonald (2016).

3.3.1 Vis-NIR-MIR

Nas ultimas décadas, varias regides espectrais t€ém sido amplamente exploradas para a
determinagdo e avaliagdo da composicdo quimica e dos atributos nutricionais de diversas
plantas (Williams; Norris, 1987). Dentre essas tecnologias, a espectroscopia nas regides do
visivel (Vis) e do infravermelho proximo (NIR) destaca-se como uma das ferramentas mais
utilizadas para essas analises (Walsh; Lee; Kim, 2020).

A técnica de espectroscopia engloba diversas faixas do espectro eletromagnético, sendo
que cada faixa fornece informacdes especificas sobre as propriedades dos materiais (Figura 3),
a regido do visivel (Vis) compreende comprimentos de onda entre 400 ¢ 700 nm, o
infravermelho proximo (near infrared-NIR) entre 700 e 2500 nm, e o infravermelho médio

(mid-infrared-MIR) entre 2500 e 25000 nm (Tavares ef al., 2020).
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Figura 3 - Espectro eletromagnético, mostrando as faixas espectrais e a localizagdo do
infravermelho. Fonte: adaptado de Prananto, Minasny e Weaver (2020).

Esta técnica de espectroscopia, que utiliza a reflectancia em comprimento de onda de
400-25000 nm, oferece uma analise rapida, barata, menos trabalhosa ¢ de nutrientes para
plantas em tempo real (Shukla; Kumar; Raib, 2016). O principio de funcionamento da técnica
no infravermelho requer que a energia absorvida na regido do infravermelho por uma amostra
permite ligagdes covalentes de CH, OH e NH, componentes importantes de substancias
organicas, vibrem em diferentes formas, ja na regido do visivel acontecem transi¢des eletronicas
(Burns, 1992). No campo infravermelho, sdo considerados dois tipos principais de vibragdes
fundamentais: refor¢o, que envolve uma mudanga no comprimento de uma ligacao, e flexao,
que envolve uma mudanga no dngulo entre duas liga¢des (Garcia; Hernandez; Martinez, 2017).

Portanto, amostras com diferentes composi¢des organicas tém diferentes espectros
infravermelhos, mas, a interpretacdo dos espectros ¢ altamente complexa, embora as
caracteristicas espectrais de cada composto sejam Unicas, pois suas amplitudes as vezes se
sobrepdem, entdo antes que o espectro de uma amostra possa ser usado para a determinacao de
um composto ou elemento especifico, uma técnica especifica para este composto deve ser
desenvolvida (Garcia; Herndndez; Martinez, 2017).

Essa técnica no infravermelho préximo ¢ uma tecnologia que tem sido amplamente
empregada para prever os parametros de qualidade de diferentes culturas, em contraste, os
estudos sobre a aplicagdo da espectroscopia no infravermelho médio nesta area ainda sdo
limitados (Richardson; Reeves, 2005).

Uma pesquisa realizada por Lucchesi et al. (2024) estima que os teores de nitrogénio
(N) em tecido foliar de milho, empregando o infravermelho proximo (Vis). De forma
semelhante, Rodrigues et al. (2020) avaliaram o uso da espectroscopia visivel, infravermelho

préximo (Vis-NIR) na predi¢ao da producdo de massa seca foliar, bem como os teores de macro
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e micronutrientes de folhas de soja cultivadas apos a utilizagdo de coprodutos da mineragao de
calcario. Ambos os estudos mostraram o potencial da espectroscopia difusa como um método

rapido para analisar o estado nutricional da planta.
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4 CAPITULO 2

PREDICAO DO ESTADO NUTRICIONAL DE FOLHAS DO MARACUJAZEIRO-
AMARELO POR ESPECTROSCOPIA NAS FAIXAS Vis-NIR-MIR

RESUMO

Nas ultimas décadas, as técnicas espectroscopicas ganharam destaque na agricultura,
por oferecerem andlises rapidas e livres de residuos toxicos para o estado nutricional em
diferentes culturas. Porém, para a cultura do maracuja essas analises ainda sdo incipientes.
Nesse sentido, objetivou-se com este trabalho avaliar o uso da espectroscopia nas faixas Vis-
NIR-MIR para quantificar as concentragcdes dos macronutrientes Ca, Mg, P, K e S, ¢
micronutrientes, Cu, Mn, Fe e Zn em folhas de maracujazeiro-amarelo. Foram cultivadas 72
plantas de Passiflora edulis Sims f. Flavicarpa Deg. Cultivar: FB 200 yellow master, e ao final
do periodo de cultivo, quando as plantas se encontravam em estagio de crescimento vegetativo
avancado, as folhas foram coletadas e classificadas em dois grupos, folhas novas e folhas
velhas, totalizando 144 amostras para analises. Para as andlises nutricionais laboratoriais, as
amostras passaram por digestdo de solucdo acida (HNO3:HClO4 3:1 v/v), e os extratos foram
analisados por meio do fotometro de chama, espectrometro de absorcdo atomica Varian e
espectrofotometro UV-Vis para quantificar os nutrientes. Para as analises espectroscopicas,
utilizou-se espectrorradiometro Fieldspec 3 nas faixas Vis-NIR e sensor apha sample
compoartment para analise da faixa espectral MIR. A leitura no comprimento de onda Vis-NIR
foi realizada em triplicata. Dois métodos de pré-processamento, Standard Normal Variate
(SNV) e Savitzky-Golay (SG), juntamente com a combinagao de dois modelos, sendo Cubist, e
Regressdao de Minimos Quadrados Parcial (PLSR), foram testados para gerar o melhor modelo
de quantificacdo para os nutrientes. Ademais, dois métodos de divisdo percentual dos dados
entre calibracdo e validagao foram testados, sendo 80% para calibragcdo e 20% para validagao
(80-20) e 70% para calibragdo e 30% para validacdo (70-30). Os resultados indicaram que a
divisao de dados 70-30 apresentou melhor desempenho geral para os elementos Ca, Mg e Zn.
O modelo Cubist obteve os melhores resultados para a maioria dos nutrientes, juntamente com
o pré-processamento SNV. Neste estudo, os elementos que se destacaram foram o Ca e Mg,
obtendo os maiores valores de coeficiente de determinagdo (R?) 0,62 e 0,59 e maior valor de

razdo de desempenho para interquartil distancia (RPIQ) =2,31 e 2,19, respectivamente.
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4.1 Introducao

A Passiflora edulis ¢ uma planta frutifera do tipo trepadeira lenhosa, pertencente a
familia Passifloraceae, nativa da América tropical (Brasil), apresenta flores hermafroditas,
solitarias, localizadas nas axilas das folhas. O género Passiflora possui mais de 500 espécies,
sendo que 50 sdo cultivadas ou apresentam potencial comercial (Moreira et al., 2018). Grande
parte da variabilidade encontra-se no territorio brasileiro, posicionando o pais como um dos
principais centros de diversidade genética dessa espécie (Ferreira, 2005; Faleiro et al., 2019).

Neste sentido, para garantir alta produtividade da cultura do maracujazeiro-amarelo,
torna-se importante identificar as necessidades nutricionais especificas da planta e quantificar
os nutrientes limitantes a produtividade. Com base nessas informacdes, recomendacdes
consistentes de adubagdo podem ser formuladas para otimizar a produtividade agricola e
minimizar os impactos ambientais (Martinez ef al., 2003).

Porém, os métodos convencionais de analises nutricionais exigem uma série de ensaios
quimicos que resultam em residuos téxicos nocivos ao instrumentador e emissdes de gases
prejudiciais ao meio ambiente, além de oferecer risco de contaminacdo do solo e da agua
quando ocorre o descarte incorreto (Galvez et al., 2015). A partir do exposto, constata-se a
necessidade de estudos que busquem desenvolver técnicas eficazes de determinagdo do estado
nutricional das plantas, sem a produg¢do de residuos contaminantes para o meio ambiente, sem
risco a saude do profissional e com maior praticidade na analise (Borges et al., 2020; Paulus;
Mahlein, 2020; Mendes et al., 2021).

Neste sentido, a espectroscopia desponta como uma alternativa promissora frente as
limitagcdes dos métodos analiticos convencionais. Baseada na interagdo entre radiagdo e matéria,
trata-se de uma abordagem robusta para a avaliagdo molecular, explorando as propriedades
espectrais especificas de cada substancia (Wadoux et al., 2021).

Diante deste cenario, ensaios em diferentes condicdes e espécies tém confirmado o
potencial da espectroscopia para obter o estado nutricional em diferentes culturas agricolas,
como por exemplo da mandioca (Anténio, 2022), soja (Santos et al., 2023), e citros (Clementina

de Nules), conforme Acosta et al. (2023).
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Ademais, a espectroscopia apresenta diversas vantagens em relacdo aos métodos
tradicionais, por ser uma técnica ambientalmente sustentavel, pois dispensa o uso de reagentes
quimicos, além de ser rapida, de baixo custo e capaz de medir multiplos parametros
simultaneamente (Garcia et al., 2017). No entanto, apesar do avango cientifico na area, a
aplicacdo da espectroscopia para o diagnodstico nutricional em folhas de maracujazeiro-amarelo
ainda ¢ incipiente, com lacunas relacionadas a eficiéncia do método e dos modelos preditivos,
além da acuracia das estimativas para os diferentes nutrientes.

Neste contexto, a justificativa deste estudo reside na demanda por criar métodos
alternativos, sustentdveis e eficientes para a avaliar o estado nutricional do maracujazeiro-
amarelo, contribuindo com inovagdes que possam ser aplicadas tanto na pesquisa como no
manejo agricola.

Com base nesta perspectiva, a hipdtese central deste estudo € que a espectroscopia nas
faixas visivel (Vis), infravermelho préximo (NIR) e infravermelho médio (MIR) apresenta
potencial semelhante aos métodos laboratoriais convencionais na predicao das concentragdes
de nutrientes foliares.

Frente ao exposto, o objetivo deste trabalho foi avaliar o uso da espectroscopia nas
faixas Vis-NIR-MIR para quantificar as concentracdes dos macronutrientes Ca, Mg, P, K e S,

e micronutrientes, Cu, Mn, Fe e Zn em folhas de maracujazeiro-amarelo.

4.2 Material e Métodos

4.2.1 Caracterizagdo da area experimental

O experimento foi realizado em casa de vegetacao, situada na Universidade Federal do
Piaui, Campus Professora Cinobelina Elvas (UFPI/CPCE), no municipio de Bom Jesus, Piaui,
localizado a 287 metros de altitude, nas coordenadas geograficas 09°04°59,9” de latitude Sul e
44°19°36,8” de longitude Oeste (Figura 4). De acordo com a classificagao de Koppen, o clima
do municipio ¢ do tipo Aw, clima tropical com estagdo seca de inverno, apresentando uma

temperatura média anual de 33,5 °C e precipitagao média anual de 984,8 mm (Medeiros, 2019).
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Figura 4 - Localizagdo do experimento em casa de vegetacao.
4.2.2 Semeadura e transplantio

Foram utilizadas 72 sementes de Passiflora edulis Sims f. Flavicarpa Deg. Cultivar: FB
200 yellow master. Para a obtencao das plantulas, as sementes foram semeadas em bandejas de
germinagdo com substrato comercial inerte, a base de fibra e pd de coco, casca de pinus,
eucalipto e carvao vegetal, até¢ a emissdo de um par de folhas verdadeiras, observadas aos 48
dias apos a semeadura.

Em seguida, as plantas foram transplantadas para vasos de 2 litros preenchidos com
areia de granulometria média, previamente lavada para a eliminagao de excesso de sais (Figura
5). Os nutrientes foram fornecidos via solug¢ao nutritiva padrao de acordo com a metodologia
de Hoagland e Arnon (1950), com modificag¢do da fonte de ferro para Fe-EDDHMA.

Inicialmente, aplicou-se solucdo nutritiva com 25% da forga i6nica, apds o transplantio.
As plantas foram aclimatadas em vasos por 14 dias com intervalo de 1 dia entre aplicagao,
alternando com o fornecimento de solu¢do e 4gua. Na base de cada vaso, colocou-se um

recipiente de polipropileno para retencao e reposicao manual da solucao nutritiva.
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Figura 5 - Plantas de maracujazeiro-amarelo apds surgimento das folhas verdadeiras (a) e apds
o transplantio (b).

4.2.3 Coleta e preparo das amostras

As plantas foram cultivadas até os 90 dias ap6s o transplantio, onde encontravam- se em
estagio de crescimento vegetativo avangado. Durante a retirada das amostras, procedeu-se a
separagdo das folhas jovens e velhas das partes da planta, sendo que as folhas velhas foram
contadas a partir da quinta folha partindo do &pice da planta, totalizando 144 amostras de folhas.
As folhas foram acondicionadas em sacos de papel kraft e colocadas em estufa de circulagao
forcada de ar, a temperatura de 65°C até atingir o peso constante. Apds a secagem, o material
vegetal foi passado em moinho tipo Willey com laminas em ago inoxidavel e posteriormente
este material foi separado para andlise nutricional em laboratério (0,25 + 0,01 g por amostra).
Para as analises espectroscopicas do comprimento de onda Vis-NIR as amostras foram
peneiradas em malha de 30 mesh (0,6 mm), e para MIR utilizaram- se peneiras de 100 mesh

(0,149 mm).

4.2 .4 Analises nutricionais laboratoriais

Para a determinagao dos nutrientes, foi seguida a metodologia descrita por Silva (2009)
pelo método de digestdo de tecido vegetal com solugdo acida nitrico-perclorica. Os extratos
foram analisados por meio de diferentes equipamentos que utilizam técnicas espectrométricas
para determinagao da concentracdo de macronutrientes (Ca, Mg, P, K e S) e micronutrientes

(Cu, Mn, Fe e Zn) conforme Yi et al. (2020).
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Utilizou- se 0,25 = 0,01 g das amostras secas e trituradas, sendo posteriormente
adicionado 3 mL de solugdo acida (HNO3:HCIO4 3:1 v/v) e colocadas no bloco digestor,
mantidas em repouso por 12 horas. Usando o sistema de digestdo de bloco de aquecimento, as
amostras foram digeridas em etapas: I) aquecimento em 120 °C por 2 horas ou até cessar
totalmente o desprendimento de didxido de nitrogénio (NO»); IT) aumento da temperatura a 200
°C e até reduzir o volume do acido pela metade; III) desligar o equipamento e aguardar o seu
resfriamento completo. Em seguida completar o tubo com agua deionizada.

As determinagdes de P e S foram realizadas no espectrofotometro UV-Vis a 420 nm,
modelo 910 Analyzer; K por fotometro de chama; Ca, Mg, Cu, Mn, Fe e Zn em espectrometria

de absor¢do atdmica (marca Varian, Modelo AA 240FS - Fast Sequencial).

4.2.5 Anélises espectroscopicas por reflectancia difusa

Os espectros na regido Vis-NIR possuem o comprimento de onda de 350-2500 nm,
foram obtidos por meio do espectrorradidometro Fieldspec 3 (Analytical Spectral Devices, ASD,
Boulder, Colorado, EUA) conectado a um computador no qual os espectros gerados sao
visualizados com o auxilio do sofiware RS* ©.

Antes de importar os dados espectrais, foi realizado um Splice Correction, que ¢ um
tipo de pré-processamento com o proposito de reparar erros de medicdo de transi¢do que
ocorrem entre diferentes detectores, devido as mudancas da faixa espectral que ocorrem
geralmente entre 1000 e 1800 nm (Wadoux et al., 2021). Esse processo foi realizado em
triplicata. No inicio das leituras e, em intervalos de 20 minutos, realizou-se a calibra¢do do
aparelho com uma placa branca de Sulfato de Bério (Spectralon) cujo padrao de reflectancia ¢
100% (Poppiel et al., 2019).

Para andlise da faixa espectral do MIR (2500 a 25000 nm), os dados foram obtidos
através do sensor apha sample compoartment RT-DIaTGS ZnSe (Bruker Optik GmbH)
equipado com um acessorio para a aquisicao de reflectancia difusa (Drift). Os espectros foram
obtidos com resolugdio de 2 cm™! e 64 scans por espectro. Antes de cada leitura, foi utilizada

uma placa de ouro como referéncia.

4.2.6 Pré-processamentos, modelagem e validagdo

Através do algoritmo Conditioned Latin Hypercube Sampling (cLHS) utilizando o
pacote R CLHS (Roudier et al., 2021), foram realizados dois tipos de divisdo dos dados
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espectrais. O primeiro, 80% (115 amostras) para calibragdo e 20% (29 amostras) para validagao
(80-20), e o segundo, 70% (100 amostras) para calibra¢dao e 30% (44 amostras) para validacao
(70-30). Esse algoritmo possui um método de amostragem mais robusto, independentemente
do tamanho da amostra, além de representar de maneira satisfatoria a distribuicdo multivariada
dos conjuntos de dados (Ng et al., 2018).

Ademais, analisaram-se os espectros originais, obtidos na faixa de 350 a 25000 nm, e
além das andlises nos espectros brutos foram realizados dois tipos de pré-processamentos,
sendo eles Standard Normal Variate (SNV) e Savitzky-Golay (SG). Os pré-processamentos
foram aplicados por meio do pacote “Prospectr” no sofiware R (Rizzo, 2019).

O objetivo do SNV ¢ reduzir o impacto de variagdes indesejadas nos espectros, como
espalhamento da luz, diferencas no tamanho de particulas e desvios instrumentais, permitindo
uma analise mais precisa das caracteristicas espectrais relacionadas aos componentes quimicos
de interesse (Barnes et al., 1989). Ja SG ajusta uma regressao polinomial local em uma série de
valores espectrais para determinar o valor suavizado de cada comprimento de onda em um
determinado comprimento de janela (Savitzky; Golay, 1964).

Os dados de calibragdao foram submetidos a retirada de outliers por meio do método de
intervalo interquartil (Inter Quartile Range - IQR), que ¢ a diferencga entre os Quartis 1 e 3 (IQR
= Q3 — Q1) do conjunto de dados. Este método ¢ conhecido por “Regra do 1,5 IQR”, na qual
um dado ¢ um outlier quando maior que 1,5 IQR acima do terceiro quartil (Q3) ou abaixo do
primeiro quartil (Q1) (Dash et al., 2023).

Por meio do software R (R Core Team, 2015) e utilizando o pacote ‘caret’ (Kuhn, 2008;
Boeschoten et al., 2023), aplicaram-se dois tipos de modelagens nos dados espectrais: Cubist e
Machine Learning Partial Least Squares Regression (PLSR). A otimizag¢ao de cada modelo foi
realizada por meio da validagdo cruzada repetida 10 vezes.

O Cubist pode ser configurado para gerar modelos compostos, os quais combinam
abordagens baseadas em regras e em instancias com o objetivo de aprimorar a precisdo
preditiva, bem como a decisdo sobre qual tipo de modelo usar (Quinlan, 1993; Santana et al.,
2022). Além disso, o Cubist pode gerar modelos de comité que consistem em um conjunto de
modelos consecutivos baseados em regras para corrigir as previsoes dos modelos de membros
anteriores (Johnson, 2014; Santana et al., 2022).

O PSLR ¢ um método que combina andlise generalizada de componentes principais e
regressdao multilinear que pode ser usado para prever varidveis dependentes de grandes

conjuntos de varidveis independentes, sendo util para um grande nimero de variaveis
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preditoras, como em Vis-NIR-MIR, além de reduzir o nimero de varidveis multivariadas
(Tobias, 1995; Abdi, 2010; Ezenarro et al., 2023).

O desempenho dos modelos foi avaliado empregando a Raiz Quadrada do Erro Médio
(RMSE) (Equagdo 1), Coeficiente de Determinagdo (R?) (Equagdo 2), o Viés (Bias) (Equagio
3), Coeficiente de Correlagdo de Concordancia (CCC) (Equagao 4) e a Razdo de desempenho

para interquartil distancia (RPIQ) (Equacao 5).

2 _ 4 _ LZizy (obsi—pred;)? i
Re=1 ", (obsi—obs,)? (Equacao 2)
bias = 2} 1(obs; — pred,) (Equagdo 3)

_ 2T0pred Oobs .
cee= TopstOpreat(0bs;—pred;)? (Equagao 4)
RPIQ = o (Equagao 5)

RSME

Em que, obs; é o valor observado, pred; € o valor predito; pred, e obs, sdo os valores
medios observados e preditos, n € o nimero de amostras, 0preq € Opps S30 as variancias dos
valores preditos e observados, respectivamente, 62, € oﬁred sdo os desvios padrao dos valores
observados e preditos, IQ ¢ o intervalo interquartil de distribuicdo de dados calculado pela
diferenca entre o 3° e o 1° quartil. A Figura 6 apresenta o fluxograma dos processos executados

na metodologia.
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Figura 6 - Fluxograma das etapas e procedimentos experimentais.

4.2.7 Anélise estatistica

As concentracdes de macronutrientes e micronutrientes obtidas por meio da anélise em
laboratério. Foram submetidas a andlise exploratéria por meio da estatistica descritiva
utilizando o pacote “fBasics” por meio do software R, no qual foi avaliado: minimo, maximo,

média, mediana, desvio padrao, coeficiente de variagdo, assimetria e curtose.

4.3 Resultados

As analises revelaram teores variados de macronutrientes (Ca, Mg, P, K ¢ S) e
micronutrientes (Cu, Mn, Fe e Zn), com destaque para o Ca, que apresentou a maior amplitude
de variagdo entre as amostras dentre os macronutrientes (Tabela 1).

A concentracdo de Ca variou de 5,78 a 48,23 g kg™!, com média de 17,9 g kg™!, sendo
2,88 g kg! para Mg, 4,36 g kg! para P, 13,91 g kg! para K e 5,01 g kg! para S. Para os
micronutrientes os valores foram de 7,58 mg kg™ para Cu, 67,65 para Mn, 155,34 para Fe ¢
21,04 para Zn.

As medianas dos valores foram préximas aos valores médios, apontando que nao ha alta
discordancia entre os resultados de forma que interferisse nos valores médios. Os valores de

assimetria variaram de baixo (0,21 para Mn) a alto (4,38 para Cu), significando que a



34

distribui¢do de frequéncia > 0 se afasta da simetria, o que evidencia grau de assimetria elevado
entre os dados. Ja a curtose representa a dispersao da distribui¢do em relagdo a um padrao, os
valores variaram de baixo (-0,11 para Mg) a alto (22,38 para Cu), indicando grande dispersao

em relagdo ao padrio.

Tabela 1 - Analise descritiva das concentragdes de macro € micronutriente em maracujazeiro-

amarelo.
Macronutrientes Micronutrientes
Parametros Ca Mg P K S Cu Mn Fe Zn
gkg'! mg kg
Min 5,78 1,13 0,69 0,60 0,57 0,20 5,50 27,80 6,15
18Q 11,01 2,10 3,34 9,00 3,74 2,90 48,00 108,76 16,25

Meédia 17,90 2,88 4,36 13,91 5,01 7,58 67,65 155,34 21,04
Mediana 15,74 2,65 4,21 12,95 4,82 3,55 66,77 147,8 20,30

31Q 21,96 3,66 5,01 18,50 6,08 5,01 86,95 19535 26,20
Max 48,23 6,24 9,33 42,00 9,55 9550 13225 49225 4285
DV 8,88 1,11 1,33 7,46 1,91 1291 27,23 67,08 6,90
cv 49,61 3848 30,62 53,64 3815 170,30 4025 43,18 32,81
Assimetria 1,28 0,72 0,66 0,66 0,28 4,38 0,21 1,19 0,37
Curtose 1,40 0,11 0,61 0,60 0,29 2238  -0,57 3,47 0,11

DV: Desvio padrio; CV: coeficiente de variagdo; Min: minimo; Max: maximo

A tabela 2 apresenta os valores de predicao de acordo com diferentes modelos e pré-
processamentos para os macronutrientes da divisdo de dados 80-20. Os macronutrientes

apresentaram valores de R? = Ca (0,61)> P (0,53)> Mg (0,51)> K (0,21)> S (0,20).
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Tabela 2 - Avaliacao de modelos preditivos em andlise de macronutrientes (Ca, Mg, P, K e

S) na divisdo dos dados 80-20.

Nutrientes Parametros Cubist PLSR
Original SNV SG Original SNV SG
RMSEcal 4,62 4,17 5,35 6,73 6,73 6,73
RZcal 0,54 0,61 0,44 0,50 0,49 0,49
RMSEval 7,01 7,16 7,54 7,89 7,94 8,13
Ca R2val 0,61 0,61 0,55 0,46 0,53 0,50
CCC 0,63 0,61 0,57 0,53 0,50 0,46
Bias -0,08 -1,07 -1,03 0,13 -0,78 -0,49
RPIQ 1,34 1,31 1,25 1,19 1,18 1,16
RMSEcal 0,98 0,82 0,78 1,15 1,15 1,15
RZcal 0,28 0,50 0,57 0,40 0,38 0,38
RMSEval 0,74 0,77 0,71 0,83 0,71 0,69
Mg R2val 0,39 0,33 0,51 0,36 0,39 0,44
CcCcC 0,59 0,57 0,65 0,56 0,54 0,56
Bias 0,19 0,04 0,31 0,30 0,16 0,19
RPIQ 1,60 1,52 1,66 1,41 1,66 1,70
RMSEcal 0,92 0,87 0,96 1,27 1,27 1,27
R2cal 0,50 0,56 0,49 0,29 0,32 0,31
RMSEval 0,97 0,89 0,88 1,01 0,92 0,97
p R2val 0,36 0,49 0,53 0,30 0,43 0,37
CcCC 0,52 0,66 0,68 0,50 0,56 0,54
Bias 0,13 0,22 0,29 0,11 0,12 0,21
RPIQ 1,52 1,66 1,67 1,46 1,60 1,52
RMSEcal 6,06 4,71 4,68 7,32 7,32 7,32
R2cal 0,36 0,6 0,59 0,26 0,36 0,38
RMSEval 7,65 7,30 8,17 8,12 8,08 8,19
K R2val 0,08 0,21 0,08 0,04 0,05 0,04
CCC 0,27 0,45 0,31 0,20 0,25 0,22
Bias 0,94 0,84 0,95 1,99 0,96 1,59
RPIQ 1,01 1,05 0,94 0,95 0,95 0,94
RMSEcal 1,62 1,4 1,52 1,93 1,93 1,93
RZcal 0,31 0,49 0,38 0,37 0,45 0,41
RMSEval 1,62 1,78 1,86 1,99 1,87 1,89
S R2val 0,20 0,11 0,05 0,09 0,03 0,03
CCC 0,41 0,34 0,25 0,33 0,21 0,22
Bias 0,10 0 0,29 -0,03 -0,12 -0,03
RPIQ 1,16 1,05 1,01 0,94 1,01 1,00

PLSR: Regressao Parcial dos Minimos Quadrados; Original: dados brutos; SNV: Standard Normal Variate; SG:
Savitzky-Golay; RMSE: erro quadratico médio; R?: Coeficiente de determinaciio; CCC: Coeficiente de Correlagio
de Concordancia; RPIQ: Razdo de desempenho para interquartil distancia; Cal: dados de calibrag¢do; Val: dados
de validagdo. Valores em negrito indicam o maior coeficiente de determinagio (R?) entre os modelos testados para

cada nutriente.
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Os maiores resultados de predicdo foram observados no modelo Cubist com os dados
originais para Ca (Figura 7) e S, Cubist, com pré-processamento SG para Mg e P, e Cubist com

pré-processamento SNV para o elemento K.
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Figura 7 - Valores preditos versus valores observados para o elemento calcio.

A tabela 3 mostra os valores dos micronutrientes analisados (Cu, Mn, Fe e Zn). Os
valores preditos foram baixos, com um R?=Fe (0,41)> Zn (0,22)> Cu e Mn (0,09). Os melhores
resultados de predi¢do foram observados no modelo PLSR, com os elementos Mn e Zn nos

dados originais ¢ Cu e Fe com pré-processamento SG.
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Tabela 3 - Avaliagdo de modelos preditivos em andlise de micronutriente (Cu, Mn, Fe e Zn) na
divisdo dos dados 80-20.

Cubist PLSR
Nutrientes Parametros

Original SNV SG Original SNV SG

RMSEcal 1,19 1,16 1,27 1,25 1,25 1,25

RZcal 0,16 0,18 0,08 0,01 -0,05 0
RMSEval 19,23 19,19 19,31 1,87 19,18 18,94

Cu R2val -0,03 -0,03 -0,01 0,03 -0,02 0,09
CCC 0 0 -0,01 0,21 0,01 0,03

Bias -6,55 -6,53 -6,64 -0,12 -6,64 -6,58

RPIQ 0,15 0,15 0,15 1,01 0,15 0,15
RMSEcal 24,55 25,62 24,1 28,19 28,19 28,19

R2cal 0,28 0,24 0,34 0,19 0,22 0,22
RMSEval 24,97 23,86 27,92 26,34 25,52 24,76

Mn R2val 0,02 0,06 0,01 0,09 0,02 0,05
CCC 0,19 0,24 0,21 0,33 0,22 0,27

Bias -4,27 -5,17 -1,67 -5,06 -3,28 -1,85

RPIQ 1,11 1,16 0,99 1,05 1,09 1,12
RMSEcal 52,71 50,11 54,16 60,83 60,83 60,83

RZcal 0,33 0,37 0,28 0,26 0,39 0,36
RMSEval 49,62 41,47 51,53 40,9 41,12 38,76

Fe R2val 0,07 0,32 0,02 0,39 0,33 0,41
CCC 0,24 0,51 0,19 0,57 0,50 0,56

Bias 9,38 5,04 -3,25 11,59 4,53 6,00

RPIQ 1,49 1,79 1,44 1,81 1,8 1,91
RMSEcal 5,69 6,01 5,71 6,93 6,93 6,93

R2cal 0,32 0,26 0,29 0,14 0,21 0,19
RMSEval 6,96 6,09 5,76 5,52 5,42 5,53

Zn R2val 0,14 0,09 0,07 0,22 0,20 0,16
CCC 0,33 0,33 0,27 0,47 0,45 0,41

Bias 1,82 -0,74 -0,44 -0,91 -0,92 -0,59

RPIQ 1,72 1,41 1,49 1,56 1,59 1,55

PLSR: Regressdo Parcial dos Minimos Quadrados; Original: dados brutos; SNV: Standard Normal Variate; SG:
Savitzky-Golay; RMSE: erro quadratico médio; R?: Coeficiente de determinagio; CCC: Coeficiente de Correlagdo
de Concordancia; RPIQ: Razdo de desempenho para interquartil distancia; Cal: dados de calibragdo; Val: dados
de validagdo. Valores em negrito indicam o maior coeficiente de determinagio (R?) entre os modelos testados para

cada nutriente.

A tabela 4 refere-se aos macronutrientes da divisdao de dados 70-30. Os elementos Ca,

Mg e P apresentaram uma maior acuraria no modelo Cubist, enquanto os elementos K e S

apresentaram maior acuraria no modelo PLSR.
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Tabela 4 - Avaliacdo de modelos preditivos em andlise de macronutriente (Ca, Mg, P, K e S)
na divisdo dos dados 70-30.

Nutrientes Parametros Cubist PLSR
Original SNV SG Original SNV SG
RMSEcal 4,49 4,28 4,62 7,31 7,31 7,31
RZcal 0,63 0,63 0,64 0,49 0,50 0,48
RMSEval 6,06 4,75 6,34 6,15 5,81 5,71
Ca R?val 0,38 0,62 0,33 0,37 0,44 0,47
CCC 0,57 0,75 0,53 0,56 0,57 0,58
Bias -0,13 -0,39 -0,54 -0,68 0,11 -0,16
RPIQ 1,81 2,31 1,73 1,78 1,89 1,92
RMSEcal 0,69 0,64 0,65 0,90 0,90 0,90
R?cal 0,42 0,50 0,46 0,41 0,46 0,4
RMSEval 1,08 0,84 0,95 1,00 1,01 1,03
Mg R?val 0,25 0,59 0,43 0,33 0,34 0,32
CCC 0,36 0,61 0,52 0,46 0,39 0,36
Bias -0,34 -0,21 -0,30 -0,25 -0,21 -0,23
RPIQ 1,70 2,19 1,93 1,84 1,82 1,79
RMSEcal 0,86 0,87 0,85 1,25 1,25 1,25
R?cal 0,6 0,54 0,56 0,44 0,47 0,46
RMSEval 1,35 1,32 1,40 1,36 1,38 1,38
p R?val 0,24 0,27 0,22 0,25 0,21 0,21
ccC 0,44 0,44 0,41 0,45 0,40 0,40
Bias 0,32 0,36 0,44 0,36 0,36 0,34
RPIQ 1,28 1,31 1,23 1,27 1,25 1,25
RMSEcal 5,97 4,81 5,04 6,64 6,64 6,64
R2cal 0,25 0,50 0,49 0,07 0,20 0,20
RMSEval 7,78 7,00 7,27 7,56 7,2 7,07
K R2val 0,20 0,34 0,29 0,23 0,33 0,38
CCC 0,33 0,46 0,46 0,34 0,44 0,45
Bias -2,3 -1,74 -1,81 -1,88 -2,22 -2,41
RPIQ 1,45 1,61 1,55 1,49 1,57 1,59
RMSEcal 1,45 1,38 1,52 1,63 1,63 1,63
RZcal 0,22 0,29 0,24 0,23 0,24 0,27
RMSEval 1,94 1,94 1,79 1,73 1,85 1,82
S R?val 0,13 0,13 0,26 0,34 0,22 0,25
CCC 0,27 0,27 0,33 0,52 0,34 0,36
Bias -0,44  -0,44 -0,30 -0,53 -0,49 -0,51
RPIQ 1,66 1,66 1,79 1,86 1,74 1,76

PLSR: Regressdo Parcial dos Minimos Quadrados; Original: dados brutos; SNV: Standard Normal Variate; SG:
Savitzky-Golay; RMSE: erro quadratico médio; R?: Coeficiente de determinagio; CCC: Coeficiente de Correlagdo
de Concordancia; RPIQ: Razdo de desempenho para interquartil distancia; Cal: dados de calibragdo; Val: dados
de validagdo. Valores em negrito indicam o maior coeficiente de determinagio (R?) entre os modelos testados para

cada nutriente.
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A figura 8a apresenta os resultados para o elemento Ca, comparando os modelos Cubist
e PLSR sob diferentes pré-processamentos, e revela que o modelo Cubist apresentou melhor
desempenho. O menor RMSEval foi obtido através do modelo Cubist com o pré-processamento
SNV (4,75), enquanto, no PLSR, os valores permaneceram mais altos. O R? que também foi
superior no Cubist-SNV (0,62), enquanto, no PLSR, o maior resultado foi 0,47. O indice de
concordancia (CCC), que mede a concordancia dos valores previstos e observados, também foi
o mais alto no Cubist-SNV (0,75), enquanto, no PLSR, os valores variaram entre 0,56 ¢ 0,58.
O RPIQ foi mais elevado no modelo Cubist-SNV (2,31), demonstrando maior precisao do
modelo e do pré-processamento.

No elemento Mg (Figura 8b), o modelo que obteve o melhor desempenho foi Cubist
com o pré-processamento SNV, obtendo um RMSEval de 0,84 ¢ R? de 0,59. O valor de CCC
foi de 0,61, o que demonstra uma concordancia entre os valores preditos e observados. Além

disso, o RPIQ foi de 2,19, destacando-se entre os pré-processamentos avaliados.
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Figura 8 - Valores preditos versus valores observados para célcio (a) € magnésio (b).

Da mesma maneira que os elementos Ca e Mg, o P apresentou melhor desempenho com
o modelo Cubist e pré-processamento-SNV, obtendo um RMSE de 1,32 e R? de 0,27. O CCC
foi de 0,44, indicando baixa concordancia entre os valores preditos e observados, ja o valor de
RPIQ foi de 1,31.

Diferentemente dos demais elementos, o K apresentou seu maior resultado de R? (0,38)
no modelo PLSR com o pré-processamento SG, indicando melhor explicagdo da variabilidade
dos dados. O RMSEval foi de 7,07 e o RPIQ de 1,59, sugerindo que as predi¢des ainda

apresentam desvio sistémico. No modelo Cubist com pré-processamento SNV, por sua vez,
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apresentou R? (0,34) ligeiramente inferior quando comparado ao modelo PLSR-SG. O elemento

S obteve um maior R? no modelo PLSR (0,34) nos dados brutos. No modelo Cubist foi

observado melhor resultado com o pré-processamento SG, com um R? igual a 0,26. A Tabela 5

refere-se aos micronutrientes na divisdao de dados 70-30.

Tabela 5 - Avaliacdo de modelos preditivos em andlise de micronutriente (Cu, Mn, Fe e Zn) na
divisdo dos dados 70-30.

Cubist PLSR
Nutrientes Parametros

Original SNV SG Original SNV SG

RMSEcal 1,22 1,24 1,35 1,30 1,30 1,30

RZcal 0,21 0,14 0,05 0,10 -0,01 0,03
RMSEval 6,70 6,7 6,67 6,73 6,72 6,79

Cu R2val 0 0,02 -0,02 0,01 0 0,03
CCC -0,02 -0,03 0 -0,03 -0,02 -0,04

Bias -1,97 -1,84 -2,07 -1,92 -1,88 -1,85

RPIQ 0,28 0,28 0,28 0,28 0,28 0,27
RMSEcal 24,83 26,58 23,24 27,87 27,87 27,87

RZcal 0,32 0,26 0,30 0,19 0,25 0,23
RMSEval 28,93 29,85 26,61 27,11 29,42 29,66

Mn R2val 0,11 -0,01 0,09 0,06 -0,02 -0,02
CCC 0,29 0,08 0,27 0,23 0,01 0

Bias 13,56 9,63 9,62 9,58 11,12 11,64

RPIQ 1,26 1,22 1,37 1,35 1,24 1,23
RMSEcal 59,1 52,17 54,39 62,13 62,13 62,13

RZcal 0,22 0,35 0,21 0,28 0,32 0,34
RMSEval 46,82 47,41 48,14 40,46 41,13 41,85

Fe R2val 0,20 0,14 0,12 0,38 0,32 0,29
CCC 0,39 0,35 0,26 0,60 0,51 0,47

Bias 13,1 3,39 11,61 2,91 3,93 4,95

RPIQ 1,57 1,55 1,53 1,82 1,79 1,76
RMSEcal 6,37 6,16 5,8 6,77 6,77 6,77

RZcal 0,22 0,26 0,29 0,08 0,13 0,10
RMSEval 9,05 5,99 5,89 6,85 6,29 6,41

Zn R2val -0,02 0,42 0,35 0,14 0,27 0,24
CCC 0,07 0,52 0,50 0,30 0,43 0,4

Bias 1,74 2,44 1,33 1,62 1,62 1,54

RPIQ 1,32 2,00 2,03 1,75 1,91 1,87

PLSR: Regressdo Parcial dos Minimos Quadrados; Original: dados brutos; SNV: Standard Normal Variate; SG:
Savitzky-Golay; RMSE: erro quadratico médio; R?: Coeficiente de determinaciio; CCC: Coeficiente de Correlacio
de Concordancia; RPIQ: Razdo de desempenho para interquartil distancia; Cal: dados de calibragdo; Val: dados
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de validagdo. Valores em negrito indicam o maior coeficiente de determinagio (R?) entre os modelos testados para
cada nutriente.
O R? do elemento Cu variou entre -0,02 ¢ 0,03, com o maior valor observado no modelo

PLSR com pré-processamento SG. O Mn obteve maiores valores de (R? = 0,11, RMSEval=
28,93, CCC= 0,29 e RPIQ= 1,26) no modelo Cubist com os dados originais.

O elemento Fe apresentou maior R? no modelo PLSR com os dados originais (0,38),
desempenho que também foi perceptivel nos demais indicadores: RMSEval= 40,46, CCC= 0,60
e RPIQ= 1,82. Ja o Zn apresentou os melhores resultados para o modelo Cubist com o pré-
processamento SNV (Figura 9), atingindo, R?>= 0,42, RMSEval= 5,99, CCC= 0,52, RPIQ= 2.
Em seguida, destacou-se o mesmo modelo com o pré-processamento SG (R?= 0,35, RMSE=

5,89, CCC= 0,50, RPIQ= 2,03).
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Figura 9 - Valores preditos versus valores observados para o elemento zinco.

Os elementos Ca e Mg apresentaram os melhores desempenhos preditivos com R? =
0,62 e 0,59 respectivamente na divisio de dados 70-30 e na divisdo 80-20 o P apresentou R? =
0,53. Os Elementos K e Zn, embora com o R? abaixo de 0,50 ainda mostraram valores mais
expressivos quando na divisao 70-30 em relagdo a divisdo 80-20. Os macronutrientes K e S e
os micronutrientes (Cu, Mn, Fe e Zn) ndo demonstraram capacidade preditiva em nenhum dos
modelos testados, pois tiveram R? < 0,50.

Neste estudo o modelo Cubist obteve os melhores resultados para maioria dos
nutrientes, principalmente para Ca, Mg, P ¢ Zn sugerindo ser uma técnica mais robusta na

modelagem dos dados espectrais. Em relacdo aos pré-processamentos espectrais, o SNV
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(Standard Normal Variate) se destacou, principalmente para os nutrientes Ca, Mg e Zn no
modelo Cubist. Em alguns casos, como para os elementos K ¢ Fe (na divisao de dados 80-20)

o pré-processamento SG (Savitzky-Golay) também se mostrou eficiente.

4.4 Discussao

Os resultados do presente estudo demonstraram que os teores foliares de Ca no
maracujazeiro-amarelo apresentaram adequacao nutricional, estando em conformidade com as
faixas consideradas ideais para a cultura (Menzel et al., 1993). Similarmente, os niveis de Mg
mantiveram-se dentro dos padrdes recomendados para um desenvolvimento vegetativo
satisfatorio (Carvalho, 1998).

O P, elemento fundamental nos processos energéticos e de divisao celular (Taiz ef al.,
2017), apresentou concentragdes foliares dentro da faixa considerada otima para a espécie
(Malavolta et al., 1989). Entretanto, observou-se deficiéncia nos teores de K quando
comparados com os valores de referéncia (Alves, 2003), o que pode comprometer processos
fisiologicos dependentes desse nutriente. Por outro lado, o S mostrou-se em concentragdes
superiores as consideradas adequadas (Malavolta et al., 1989), condi¢do que merece atengao
quanto a possiveis desequilibrios nutricionais.

Em adicdo, os teores foliares de Cu demonstraram adequag¢do nutricional, mantendo-se
dentro das faixas consideradas ideais para o desenvolvimento do maracujazeiro (Carvalho,
1998). Em contraste, os niveis de Mn apresentaram-se abaixo do recomendado (Malavolta et
al., 1989), condicao que pode resultar em sintomas visuais caracteristicos, conforme descrito
por Epstein e Bloom (2005), incluindo clorose internerval e formagdo de areas necroticas
foliares.

Quanto ao Fe, os valores observados mostraram-se dentro da faixa considerada
adequada para a cultura do maracujazeiro-amarelo (Cantarutti et al., 2007). O Zn igualmente
apresentou concentragdes satisfatorias, em conformidade com os parametros estabelecidos para
um desenvolvimento vegetativo adequado das plantas (Sousa, 2000).

Na divisao 70-30 dos dados, os elementos Ca, Mg e Zn apresentaram melhor
desempenho, indicando que uma fragdo maior de dados de validacdao favorece a robustez da
avaliacdo preditiva para esses nutrientes.

Um dos fatores decisivos para a acurdcia das predi¢des ¢ o modelo utilizado. O Cubist,
apresentou desempenho superior neste estudo para a predi¢ao da concentragdo de nutrientes nas

folhas de maracujazeiro-amarelo, o que reforca a sua aplicabilidade em dados espectrais. Essa
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eficacia também foi observada em outros estudos. Por exemplo, Raath, (2023) ao estudar
cations basicos em solos utilizando espectroscopia no infravermelho médio (MIR), alcangou os
melhores desempenhos para Ca e Mg usando o modelo Cubist. De forma semelhante, Huang et
al. (2025) compararam os modelos PLSR e Cubist na predi¢ao do teor de clorofila em folhas
de diferentes plantas, o modelo Cubist forneceu previsdes superiores. Esses achados
corroboram o potencial deste modelo como uma ferramenta robusta para modelagem preditiva
em estudos que avaliam espectroscopia de reflectancia.

Além do modelo, os resultados também evidenciaram a influéncia do tipo de pré-
processamento espectral aplicado aos dados. Diversos fatores podem influenciar a qualidade
dos espectros, como o tamanho das particulas das amostras (Dhanoa et al., 1994), que podem
introduzir ruidos ou distor¢des nos sinais espectrais (Olinger; Griffiths, 1993). Com o objetivo
de reduzir essas interferéncias, melhorando assim a capacidade preditiva dos modelos, ¢
altamente recomendavel aplicar um pré-tratamento aos dados brutos (Barra et al., 2021).

Neste sentido, no presente trabalho, o pré-processamento SNV foi o que apresentou os
melhores desempenho, principalmente quando associado ao modelo Cubist com destaque aos
elementos Ca, Mg e Zn. Embora o SNV tenha se destacado em alguns nutrientes o pré-
processamento Savitzky-Golay (SG) também trouxe resultados positivos para os elementos P
(na divisao de dados 80-20 com modelo Cubist), K (na divisao 70-30 com modelo PLSR) e Cu
(na divisdo de dados 80-20 com modelo PLSR).

Esses resultados demonstraram que o uso de pré-processamentos como SNV e SG se
mostram fundamental para melhorar a acuracia dos modelos espectrais. Embora o SG
apresentando alguns resultados positivos, 0 SNV demonstrou ser a abordagem mais consistente
e eficiente para esta pesquisa.

Diante dessas informacdes, torna-se necessario discutir os valores de R? obtidos neste
estudo. Segundo Terra, Dematté e Rossel (2015) os valores de R? > 0,75 sdo considerados
modelos bem ajustados, modelos com 0,50 <R?> 0,75 sdo razoaveis que podem ser melhorados
e R? < 0,50 sdo modelos ndo confidveis, com baixa capacidade de previsdo.

Neste estudo, analises dos macronutrientes € micronutrientes revelaram que os
elementos Ca, Mg e P apresentaram valores razoaveis que podem ser melhorados de acordo
com os resultados do R?, (0,62, 0,59 e 0,53, respectivamente), j4 para os elementos K, S, Cu,
Mn, Fe e Zn ndo houve capacidade preditiva R?> menor que 0,50. Varios fatores podem
influenciar a acuracia dos valores preditivos, como tipo de sensor, efeitos da iluminag¢ao, ruidos,

além da propria variabilidade nutricional, tipos de cultivo do tecido vegetal (Pérez et al., 2020).
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Esses fatores externos podem ter interferido na eficacia dos espectros obtidos, mesmo
apo6s a aplicagdo de métodos de suavizacao e pré-processamentos espectrais (Wadoux et al.,
2021). Tais interferéncias podem justificar os valores presentes de R? nos micronutrientes (Cu,
Mn, Fe e Zn).

Além do R2, o indice RPIQ foi utilizado para avaliar a qualidade preditiva dos modelos
espectrais. Segundo critérios propostos por Costa et al. (2024), valores de RPIQ acima de 2,5
sdo considerados excelentes, entre 2,0 e 2,5 sdo muito bons, de 1,7 a 2,0 sdo bons, de 1,4a 1,7
sdo razoaveis, ¢ abaixo de 1,4 indicam baixa capacidade de predi¢do. Nesse estudo, os
elementos Ca, Mg e Zn apresentaram RPIQ de 2,31, 2,19 e 2,03 respectivamente, enquadrando-
se na categoria de modelos bons, proposto por Costa e colaboradores (2024), o que reforca a
confiabilidade das predi¢des para esse nutriente.

Os dados preditivos para os nutrientes Ca e Mg, apresentaram os melhores desempenhos
quanto ao CCC entre os valores observados e estimados, pois, de acordo com Visser, Lopez e
Morel, (2012) valor CCC de 0,61 a 0,80 significa boa previsdao do modelo.

O bom desempenho dos nutrientes pode ser parcialmente explicado pelas caracteristicas
espectrais e fisiologicas, visto que o Ca atua na ativacdo enzimdtica € na constituicdo de
estruturas celulares como paredes e membrana, enquanto o magnésio compde o centro da
molécula de clorofila, sendo essencial para a fotossintese (Prado, 2021). Ambos estdo ligados
a grupos funcionais como C-H, O—H e N—H, essas ligagdes sdo altamente responsivas na regiao
do infravermelho proximo (NIR), isso resulta em sinais mais consistentes e informativos, como
consequéncia, os modelos espectrais para Ca e Mg apresentaram melhor desempenho,
favorecendo a concordancia entre os valores reais e preditos, € consequentemente, resultando
nos maiores valores de CCC observados para esses elementos (Li ef al., 2019).

E importante ressaltar que todos os nutrientes avaliados possuem fungdes fisiologicas
importantes nas plantas cultivadas, e que os resultados obtidos refletem a performance espectral

observada neste estudo, e ndo sua relevancia bioldgica.

4.5 Conclusao

A analise por espectroscopia para a cultura do maracujazeiro-amarelo se mostrou
promissora nesta pesquisa, apresentando resultados confidveis que podem ser obtidos de forma
rapida e mais sustentdvel quando comparados as analises nutricionais laboratoriais.

Neste estudo, o melhor desempenho foi obtido no modelo Cubist € no pré-

processamento SNV. Os modelos preditivos para os elementos Ca e Mg se destaca com os
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melhores resultados, obtendo a maior correlagdo em relacdo aos dados analisados em
laboratorio.

Portanto, de acordo com os resultados obtidos, a espectroscopia nas faixas Vis-NIR-
MIR apresenta um grande potencial para estimar a concentracdo de determinados nutrientes
foliares em maracujazeiro-amarelo. Apesar da hipotese central ndo ter sido plenamente
confirmada para todos os nutrientes, os dados incidem que, essa abordagem pode se consolidar
como uma alternativa vidvel. Assim, a espectroscopia juntamente com algoritmo como o Cubist
e técnicas de pré-processamento, revela-se uma ferramenta promissora na analise nutricional

de plantas, contribuindo para um método mais rapido, econdmico e sustentavel.
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5 CONSIDERACOES FINAIS E PERSPECTIVAS FUTURAS

Como perspectivas futuras, recomenda-se aumentar a quantidade de amostras em
diferentes estagios fenoldgicos e condigdes ambientais, bem como utilizar de forma integrada
os dados espectrais obtidos por meio das folhas em conjunto com a fertilidade do solo. Pois,
essa metodologia integrada poderd proporcionar diagnosticos nutricionais mais complexos e
confiaveis, assim, facilitando dessa forma a implementacdo de pratica da técnica na rotina

agricola.
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