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RESUMO

Os modelos baseados nos métodos de Chance Matematica (ChM), Sistema Integrado de
Diagnose e Recomendacgdo (DRIS) e Diagnose da Composi¢do Nutricional (CND) tém sido
utilizados para avaliar o estado nutricional das plantas por meio da diagnose foliar. Porém,
alguns fatores podem interferir na composi¢cdo mineral das folhas, como a variedade da
espeécie ou cultivar, a idade das plantas, o tipo e 0 manejo do solo, as condi¢des climaticas e o
ataque de pragas e doencas. Considerando a hipdtese que a avaliagdo do estado nutricional da
cultura da soja pode ser realizada por meio de diagnose tanto nas folhas como nos graos, o
presente trabalho foi realizado com os objetivos de (i) avaliar a eficiéncia dos modelos ChM,
DRIS e CND na avaliacdo do estado nutricional da soja por meio de diagnose em folhas e
grdos, e (ii) utilizar os métodos computacionais de Maquina de Vetor de Suporte (SVM) e
Redes Neurais Artificiais (RNA) como alternativa para avaliacdo do estado nutricional da
soja. O trabalho foi realizado a partir de um banco de dados formado com 212 amostras de
folhas e 216 amostras de gréos de soja coletadas em 2013-2014 de cinco experimentos de
campo instalados em sistema plantio direto na regido Centro-Sul do Parana. As amostras de
folhas foram coletadas por ocasido do florescimento e as de grdos apds a colheita.
Determinaram-se os teores de N, P, K, Ca, Mg, S, Cu, Fe, Mn e Zn nas folhas e nos gréos, e
avaliou-se a produtividade de grdos. Os métodos de ChM, DRIS e CND apresentaram
resultados satisfatorios quando aplicados aos teores de nutrientes nas folhas e nos gréos de
soja, mas 0 DRIS apresentou maior consisténcia, especialmente quando aplicado aos teores de
nutrientes nos grdos. Os métodos computacionais SVM e RNA apresentaram valores
préximos dos extraidos pelo DRIS e CND. Os resultados sugerem que o método DRIS pode
ser utilizado na avaliagdo do estado nutricional da cultura da soja por meio de diagnose nos
grdos, e que os métodos computacionais SVM e RNA podem ser usados como alternativa aos
modelos do DRIS e CND na avaliagédo do estado nutricional da soja por meio de diagnose em

folhas e gréos.

Palavras-chave: Glycine max. L. Merrill, Analise Foliar, Composi¢do Mineral nos Gréos



ABSTRACT

The models based on the method of Chance Mathematics (ChM), Diagnosis and
Recommendation Integrated System (DRIS) and Compositional Nutrient Diagnosis (CND)
have been used to assess the nutritional status of plants through foliar diagnosis. However,
some factors may interfere on the leaves mineral composition, as the variety of species or
cultivar, plant age, soil type and management, climate conditions, and the attack of pests and
diseases. We hypothesized that the assessment of soybean nutritional status can be performed
through diagnosis both on leaves and grains. The objectives were (i) to evaluate the efficiency
of the ChM, DRIS, and CND models in assessing the soybean nutritional status through
diagnosis in leaves and grains, and (ii) using the computational methods Support Vector
Machine (SVM) and Artificial Neural Networks (ANN) as an alternative to evaluating the
soybean nutritional status. The study was carried out from a database consisting of 212 leaf
samples and 216 grain samples of soybean collected in 2013-2014 from five field
experiments under no-till systems installed in the Central-South region of Paranad State,
Brazil. The leaf samples were collected at flowering period and the grain samples were
collected after harvest. The levels of N, P, K, Ca, Mg, S, Cu, Fe, Mn, and Zn in leaves and
grains were determined, and grain yields were evaluated. The ChM, DRIS, and CND methods
were satisfactory when applied to the nutrient content in leaves and grains. However, the
DRIS model showed greater consistency, especially when applied to the nutrient content in
grains. Computational methods SVM and ANN showed values close to those extracted by
DRIS and CND. The results suggest that the DRIS method could be used to assess the
soybean nutritional status through diagnosis in grains, and the computational methods SVM
and ANN would be an alternative to DRIS and CND models in evaluating the soybean

nutritional status through diagnosis in leaves and grains.

Keywords: Glycine max. L. Merrill, foliar analysis, mineral composition in grains
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1. INTRODUCAO

Segundo a Organizacdo das Nac¢bes Unidas (ONU), o mundo tera que produzir 70%
mais alimentos até 2050 do que foi produzido em 2013. O Brasil se destaca como o segundo
maior produtor de soja do mundo, com 81,5 milhdes de toneladas na safra de 2012/2013
(EMBRAPA, 2013), sendo um dos principais agentes para alcancar a meta de aumento de
producdo. Para atingir este objetivo sera necessario investir em tecnologias e melhor
aproveitamento da terra, atingindo assim uma maior producao por area plantada.

Técnicas que visam aumentar a produtividade vém sendo estudadas, sendo o estado
nutricional das plantas um fator importante, pois quando ha falta de nutrientes nas plantas a
produtividade tende a diminuir e o valor nutricional dos grdos é afetado. A analise nutricional
das plantas é realizada por meio de diagnose foliar, tendo como resultado possibilidades de
intervencdes mais precisas nos sistemas de producdo com préaticas de manejo e adubacéo
(URANO et al., 2006; DEUS et al., 2012).

Os modelos baseados nos métodos da Chance Matemaética (ChM), Sistema Integrado
de Diagnose e Recomendacdo (DRIS) e Diagnose da Composi¢cdo Nutricional (CND) tém
sido utilizados para avaliar o estado nutricional das plantas, cujos resultados possibilitam
aumentar o potencial produtivo das culturas. O método da ChM busca determinar a faixa de
valores de um dado fator, interno ou externo a planta, em que se espera obter a maxima
produtividade, possibilitando a determinacdo do nivel critico, do valor étimo e da faixa de
suficiéncia a partir de dados provenientes de monitoramentos nutricionais (WADT, 1996;
DEUS et al., 2012). O método do DRIS considera as relagBes entre 0s nutrientes e as compara
com um padréo de alta produtividade, permitindo identificar os nutrientes mais limitantes e
diagnosticar de forma mais precisa o estado nutricional das plantas (HOOGERHEIDE, 2005).
Ja, 0 método de CND utiliza a relacéo entre o teor de um nutriente e a média geométrica dos
teores dos demais componentes de matéria seca para obtencdo da expressao de equilibrio
nutricional (URANO et al., 2006).

Em outra abordagem, o uso de técnicas de Aprendizado de Maquina, como a Maquina
de Vetor de Suporte (SVM, do inglés Support Vector Machine) e a Rede Neural Artificial
(RNA), pode fornecer uma classificacdo proxima as obtidas pelos métodos de ChM, CND e
DRIS.

As tecnicas SVM e RNA podem ser melhor ajustadas a analise nutricional da soja,

demonstrando caracteristicas ndo analisadas pelos métodos tradicionais, além de criar
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modelos computacionais que podem agilizar os resultados. Essas técnicas foram aplicadas em
trabalhos de predicdo de rendimento de grdos e teor de proteina em arroz (SARUTA et al.,
2013), e de deficiéncia nutricional de nitrogénio em feijoeiro (BAESSO et al., 2012). Tais
resultados sugerem a possibilidade de utilizacdo de tais técnicas para a estimativa de faixas de
suficiéncia de nutrientes em folhas e graos de soja.

De acordo com Malavolta et al. (1997), alguns fatores podem interferir na composicao
mineral das folhas, como a variedade da espécie ou cultivar, a idade das plantas, o tipo e 0
manejo do solo, as condicfes climéticas e o ataque de pragas e doencas.

Com o objetivo de minimizar os fatores de interferéncia na avaliagdo do estado
nutricional da cultura da soja, esse trabalho sugere uma abordagem de analise nutricional
utilizando os grdos de soja como referéncia, considerando que tais analises estariam menos
sujeitas a influéncia de fatores externos, além dos graos poderem fornecer maior exatidao nos
resultados. Com essa abordagem, espera-se evidenciar se os grdos de soja poderiam ser
utilizados para anélise do estado nutricional da cultura, possibilitando resultados tdo ou mais

eficientes do que os obtidos pela anélise foliar.

1.1. Objetivos

1.1.1. Objetivo Geral
Realizar o diagndstico nutricional da cultura da soja pelos métodos de ChM, DRIS,
CND, RNA-DRIS, RNA-CND, SVN-DRIS, SVM-CND por meio de determinactes dos

teores de nutrientes em folhas e gréos.

1.1.2. Objetivos Especificos
a) Analisar os teores de nutrientes em folhas coletadas na época do florescimento e nos
grdos de soja com o intuito de estabelecer padrdes para a sua interpretacao.
b) Implementar os métodos de ChM, DRIS e CND para a interpretacdo dos teores de
nutrientes nas folhas e nos graos de soja.
c) Comparar a utilizacdo das técnicas RNA e SVM através dos métodos DRIS e CND a
fim de gerar modelos computacionais que possam ser utilizados para a identificacao

dos seus indices.
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2. REVISAO LITERATURA

2.1. Diagndstico Nutricional

O crescimento e a produtividade das culturas sdo influenciados por fatores
relacionados com as condi¢des climaticas, tipo e manejo do solo, qualidade das sementes e
disponibilidade de nutrientes para as plantas. A avaliacdo do estado nutricional das plantas é
fundamental para corrigir desequilibrios nutricionais e dimensionar a adubacdo. Um dos
métodos utilizados para avaliar o estado nutricional das plantas é a diagnose foliar.

A diagnose foliar é definida como um método de avaliagdo do estado nutricional de
culturas agricolas em que se analisam determinadas folhas em periodos definidos da vida da
planta (MALAVOLTA et al.,, 1997). Segundo Evenhuis e Waard (1980), a utilizacdo da
analise foliar para o diagndstico do estado nutricional das plantas fundamenta-se na premissa
de que ha uma relacdo entre o suprimento de nutrientes pelo solo e os teores de nutrientes nas
plantas, além das maiores ou menores produtividades relacionarem-se com acréscimos ou
decréscimos nas concentracdes dos nutrientes.

A recomendacdo de adubacdo em plantas normalmente é realizada através de diagnose
da fertilidade do solo, associada, eventualmente, a diagnose do estado nutricional das plantas,
por meio da interpretacdo dos resultados da analise quimica das amostras de solo e de tecido
vegetal coletadas na lavoura (KURIHARA et al., 2013a). Segundo Malavolta et al. (1997),
alguns fatores podem interferir na composi¢cdo mineral das folhas, como a variedade da
espécie ou cultivar, a idade das plantas, o tipo e 0 manejo do solo, as condi¢fes climaticas e o
ataque de pragas e doencas. Nesse sentido, quanto maior for a similaridade das condicOes
edafoclimaticas e da lavoura que se deseja diagnosticar com as condicdes em que foram
estabelecidos os niveis criticos dos nutrientes, maior sera a confiabilidade do diagnostico
nutricional (URANO et al., 2007). Isso implica na necessidade de realizacdo de ensaios de
calibracdo em varios locais e ao longo do tempo, a fim de assegurar quais as diferengas nas
caracteristicas de solo, clima e potencial produtivo de espécies vegetais estdo sendo
consideradas para o estabelecimento dos niveis criticos.

De acordo com Urano et al. (2006) e Castamann et al. (2012), varia¢des no teor de um
nutriente nas folhas podem influenciar ndo sé o teor de outro nutriente como também o valor
critico deste. Combinacdes dos teores criticos foliares de nutrientes sdo necessarias para a
obtencdo de produtividades elevadas.

Para a amostragem adequada de folhas visando a diagnose foliar, cada cultura possui
regras especificas. Na maioria das culturas, as amostras devem ser retiradas no inicio da

floracdo, pois as folhas novas apresentam maior diluicdo de nutrientes, ja que estdo em fase de
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crescimento, e as folhas mais velhas tendem a ter maior concentragdo de nutrientes, nédo
representando o resultado nutricional adequado (GRASSI FILHO, 2008; OLIVEIRA, 2004).

As amostras foliares para a cultura da soja devem ser colhidas por ocasido
florescimento, coletando-se de 30 a 40 folhas recém-maduras por ha™* com ou sem peciolo, as
quais correspondem as 3% e 42 folhas trifolioladas a partir do &pice da haste principal
(BORKERT etal., 1994; MALAVOLTA etal., 1997).

Para a interpretacdo dos resultados da analise foliar sdo utilizados valores de
referéncia. Esses valores sdo obtidos por meio de varios modelos, como a ChM, o DRIS e a
CND. Urano et al. (2007) utilizaram esses modelos para comparar 0s teores Gtimos de
nutrientes na cultura da soja, e concluiram que tais métodos mostraram-se promissores na
calibracdo de teores 6timos de nutrientes a partir de dados provenientes de monitoramentos
nutricionais de lavouras comerciais. Kurihara et al. (2013b) utilizaram modelos de regressao
entre teores foliares de nutrientes e os respectivos indices DRIS para estabelecer faixas de
suficiéncia de teores de nutrientes em algodoeiro e soja, sendo que tal técnica resultou em
uma estimativa da faixa de teores suficientes com amplitude, em geral, menor do que aquela
estabelecida na literatura para essas culturas. Wadt et al. (2013) avaliaram os métodos da
ChM e da CND para obtencéo de valores de referéncia (faixas de suficiéncia) para lavouras
arrozeiras e verificaram que o método da ChM indicou faixas de suficiéncia mais amplas do
que aquelas obtidas pelo método da CND.

Kurihara et al. (2013a) estabeleceram modelos matematicos para a estimativa da
demanda nutricional por plantas de soja a partir da producdo de matéria seca associada a um
dado potencial produtivo almejado, e dos teores de nutrientes nos diversos orgaos da planta,
ou, entdo, do Coeficiente de Utilizacdo Biologica (CUB) estabelecido. Deus et al. (2012)
avaliaram o estado nutricional do amendoim por meio do método da ChM e verificaram que
esse método mostrou-se promissor para determinar a faixa de suficiéncia e o nivel critico de
nutrientes. Harger et al. (2003) avaliaram o comportamento nutricional de quatro cultivares de
soja de diferentes ciclos de maturacdo e concluiram que a avaliacdo nutricional da planta pelo
indice DRIS pode ser utilizada como método diagndstico a partir dos 27 dias ap6s a
emergéncia das plantas, independentemente do cultivar.

Em uma abordagem diferenciada, utilizando material proveniente de folhas e gréos de
soja, Castamann et al. (2012) empregaram o modelo DRIS para diagnosticar o teor de 6leo
nos graos de soja, tendo como objetivo estabelecer as normas DRIS e avaliar este método. Os
resultados desse trabalho demonstraram a possibilidade de uso do DRIS para avaliar 0s

nutrientes presentes nas folhas com o objetivo de melhorar o teor de 6leo nos gréos de soja.
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2.1.1 Chance Matematica (ChM)

O metodo da ChM consiste em estimar faixas de valores de nutrientes para se obter
probabilidade de resposta de produtividade. Este método permite a determinacédo de faixas de
suficiéncia e niveis 6timos, sem a necessidade de instalagdo e conducdo de uma rede de
experimentos de adubagdo. Para cada nutriente em estudo, os teores foliares sdo classificados
em ordem crescente e distribuidos em numeros de classes definidos pela raiz quadrada do
nimero de observacdes (URANO et al., 2007). Sendo assim, quanto maior o nimero de
observagdes, maior seré a sensibilidade para identificar os diferentes niveis de produtividade
considerando os teores nutricionais no tecido foliar. Os intervalos de valores de cada classe
sdo determinados dividindo-se a amplitude dos teores do nutriente pelo nimero de classes
estabelecido, de acordo com Wadt (1996). Em cada classe, calcula-se a chance matematica
(ChM;) conforme a equagdo 1:

ChM; = (ChM(AJ/A) x ChM(A/C}))°® [Eq. 1]

onde:

ChM(AyA) = P(Ai/A) x PROD;,
P(AI/A) = Frequéncia de lavouras de alta produtividade na classe i, em relagéo ao total
geral de talhdes de alta produtividade,
PROD; = Produtividade média dos talhdes de alta produtividade na classe i (kg ha™),
ChM(AI/Ci) = P(Ai/C;) x PROD;,
P(Ai/Ci) = Frequéncia de talhdes de alta produtividade na classe i, em relagdo ao total

geral de talhGes na classe i.

Para cada nutriente é determinado o nivel m&ximo de cada classe considerando os
maiores valores de ChM, enquanto o nivel critico é determinado pelo limite inferior, e o valor
6timo sendo a sua mediana (URANO et al., 2007).

O método da ChM foi estudado nas culturas de soja (KURIHARA, 2004; URANO et
al., 2007), eucalipto (WADT et al., 1998), cana-de-agucar (SANTOS et al., 2013) e laranjeira-
pera (CAMACHO et al., 2012) para a determinacdo de valores de referéncia.

No caso da cultura da soja, Kurihara (2004) utilizou 257 amostras de folhas coletadas
no estadio Ry, sendo 149 (58%) pertencentes a populagdo de baixa produtividade (< 3.900 kg
ha™) e 108 (42%) & populacdo de referéncia, para avaliar os teores de N, P, K, Ca, Mg, S, B,
Cu, Fe, Mn e Zn. Para cada nutriente, as amostras foram ordenadas e agrupadas em 15 classes
e, posteriormente, calculou-se a ChM. Para os teores foliares de N, observou-se que um

pequeno numero de talhdes de alta produtividade (Ai) prejudicou a ChM, pois quando ha
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grande quantidade de amostras (Ni), a sua propor¢do em relacdo ao total de talhdes nas
respectivas classes [P(Ai/Ni)] ndo sera necessariamente a mais elevada. Por outro lado,
verificou-se também que pode ocorrer grande probabilidade em se encontrar talhdes de alta
produtividade em classes de teores constituidas de limitado namero de amostras (Ni).

Urano et al. (2007) utilizaram 111 amostras foliares de soja, as quais foram coletadas e
analisadas da mesma forma que no estudo de Kurihara (2004). Para cada nutriente, as
amostras foram ordenadas e agrupadas em 10 classes e, posteriormente, calculou-se a ChM.
Os resultados de N, S e Zn apresentaram maiores valores de ChM nas classes que obtiveram,
de maneira geral, maior propor¢do de talhdes de alta produtividade em relacdo ao nimero
total de talhdes de alta produtividade [P(Ai/A)]. Para Ca e B, a maior proporcao entre os
talhGes de alta produtividade em relacdo ao numero de talhdes de cada classe [P(Ai/Ci)] foi o
gue determinou a maior ChM. Ja, para P, K, Mg, Cu, Fe e Mn, tanto P(Ai/A) quanto P(Ai/C;)
foram determinantes na definicdo das classes de teores com maiores valores de ChM.

Na cultura de eucalipto, Wadt et al. (1998) utilizaram informacGes de 1213 arvores
adultas de hibridos de Eucalyptus grandis x Eucaliptus urophylla, tendo como dados a
produtividade e a concentracdo de N, P, K, Ca, Mg e S nas folhas, galhos, casca e lenho. Os
resultados indicaram uma amplitude da faixa 6tima menor que a variagdo observada em
plantacbes de Eucalyptus grandis na Australia e na Africa do Sul. As excecbes foram as
amplitudes de N e Ca na casca, as quais foram superiores, e de P nos galhos, a qual esteve
abaixo dos limites observados na Australia. Ja, P e Ca nas folhas apresentaram indices abaixo
dos valores minimos observados na Africa do Sul. Constatou-se também que o limite superior
da faixa 6tima de N, P, S, Ca e Mg mostrou-se inferior aos valores 6timos para a concentracdo
desses nutrientes em folhas, o que evidenciou maior eficiéncia nutricional dos hibridos de
Eucalyptus grandis x Eucaliptus urophylla em rela¢éo as arvores de Eucalyptus grandis.

Para a cana-de-acucar, Santos et al. (2013) utilizaram 50 amostras de folhas com
producdo média de 60 Mg ha™* para analise dos teores de N, P, K, Ca, Mg, S, Cu, Mn e Zn. Os
resultados da aplicagdo do método de ChM apontaram que as faixas normais obtidas
apresentaram menor amplitude das classes de teores nutricionais em relacdo as faixas de
suficiéncia descritas na literatura, concluindo que é possivel utilizar o método para realizar o
diagnostico nutricional e a calibracdo de teores 6timos para a cultura de cana-de-agucar.

Na laranjeira-pera, Camacho et al. (2012) utilizaram 50 amostras de folhas com
producdo média de 40,8 Mg ha® para analise da ChM. Os resultados mostraram que a

utilizacdo do método foi mais adequada quando houve maior variacdo nos teores dos
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nutrientes. As faixas normais obtiveram menor amplitude em seus valores em comparacao aos
de faixas de teores suficientes encontradas na literatura.

A andlise desses resultados permite inferir que a ChM é um método adequado para a
determinagédo de faixas de suficiéncia nutricional em diversas culturas. Entretanto, as relages
entre as amostras de alta produtividade em cada faixa pelo total geral de amostras e as
amostras de alta produtividade em relacdo ao total de amostras em cada faixa séo os fatores
gue mais influenciaram a ChM. Qutro fator importante foi a variacdo do teor do nutriente,
tendo em vista que se a amplitude das classes for muito pequena, a tendéncia € dispersar as
amostras de alta produtividade, fazendo com que a faixa de suficiéncia abranja a grande

maioria das classes.

2.1.2 Sistema Integrado de Diagnose e Recomendacao (DRIS)

O método do DRIS foi proposto por Beufils (1973) a partir da técnica chamada
Diagnose Fisiologica (BEAUFILS, 1971), utilizada para estudar e identificar a influéncia de
fatores ambientais do manejo sobre a producdo de seringueira. A principal premissa foi a
utilizacdo de relagBes duais entre os nutrientes para indicar melhor equilibrio nutricional nas
plantas.

Diversas modificacBes surgiram a partir do método proposto por Beaufils (1973),
especialmente no principio estatistico das férmulas utilizadas no célculo das relagcdes dos
indices DRIS. O método mais simplificado foi proposto por Jones (1981), o qual considera se
a relacdo da amostra é maior ou menor que a norma DRIS utilizada, ponderando a variacao
das relacGes através da reciprocidade do desvio padrdo (BATAGLIA & SANTOS, 1990).

O DRIS é uma ferramenta bastante Gtil para diagnose foliar, pois permite identificar
desequilibrios nutricionais que afetam a produtividade, mesmo quando nenhum nutriente esta
abaixo de seu nivel critico. Além disso, 0 método do DRIS hierarquiza nutrientes em ordem
de limitacdo, gera indices de equilibrio nutricional médio que permitem discriminar nutrientes
limitantes e ndo limitantes, e ainda minimiza os efeitos de diluicdo ou de concentragdo de
nutrientes nas amostras, resultantes de maior ou menor acumulo de matéria seca
(KURIHARA et al., 2013).

Para a formacdo das normas ou valores de referéncia € necessario um aporte
consideravel de dados basicos, a partir de uma populacdo de referéncia. A definicdo da
populacdo de referéncia se da pela divisdo das amostras contidas na base de dados em duas

categorias: populacdo de referéncia, a qual possui produtividades superiores a um nivel pré-
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estabelecido, e populacdo ndo-referéncia, a qual apresenta produtividades menores que o nivel
estabelecido (BEUFILS, 1973).

A coleta de dados deve ocorrer nas mais variadas condicdes edafoclimaticas, de modo
que todos os fatores que afetam a variabilidade da producdo sejam representados, permitindo
a aplicacdo universal das normas ou valores de referéncia para cada cultura (BEAULFILS,
1973; MAEDA, 2002). Essas normas equivalem aos valores médios das relacbes entre os
nutrientes, dos respectivos desvios padrdo e dos coeficientes de variacdo, 0s quais
correspondem a um determinado padréo de qualidade (MAEDA, 2002).

Para estimar os valores de referéncia é feito um relacionamento do teor foliar com o
respectivo indice do nutriente, sendo que o teor 6timo corresponde ao valor do indice DRIS
igual a zero, e a faixa 6tima € obtida pela definicdo de uma amplitude de desvios padrdo em
torno deste valor 6timo (KURIHARA et al., 2013).

Para estimar o indice DRIS (ly), para o nutriente y, € utilizada a férmula da equacéo 2:

S )30,
I, = = J=1 N
¥ m+Hn [ : ]

onde:
l, = indice DRIS para o nutriente y,
Y = Nutriente para calculo do indice,
X = Outro nutriente,
m = NUmero de fungbes cujo nutriente Y encontra-se no denominador da funcéo,
n = Numero de funcGes cujo nutriente Y encontra-se no numerador da funcéo,
FCY/Xi) = [(YIX)-(y/x)] % (cfs),
¢ = Fator de ajuste
s = Desvio padrdo da relacdo dual da populacéo de referéncia
Y/X e y/x = Relacdo dual entre os teores de nutrientes (g kg e mg kg™, para macro e

micronutrientes, respectivamente) na amostra e na populacao de referéncia, respectivamente.

A soma dos valores absolutos dos indices DRIS obtidos para cada nutriente resulta no
indice de Balanco Nutricional (IBN). O quociente entre o valor de IBN e o ndmero de
nutrientes analisados (n) define o indice de Balanco Nutricional médio (IBNm), o qual
representa a média dos desvios em relacdo ao 6timo (KURIHARA et al., 2013).

O DRIS foi utilizado em diferentes culturas para a determinacdo dos valores de
referéncia, como o algoddo (KURIHARA et al., 2008; SERRA et al., 2010), a soja
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(KURIHARA et al., 2008; ROMAGNOLI et al., 2008; Urano et al., 2007), o feijao
(PARTELLI et al., 2014), a mangueira (WADT et al., 2007) e a videira (TEIXEIRA et al.,
2015).

No estudo de Kurihara et al. (2008) utilizaram-se 447 amostras de folhas de
algodoeiro e 608 amostras de folhas de soja para calcular as faixas de suficiéncia dos teores
de N, P, K, Ca, Mg, S, B, Cu, Fe, Mn e Zn por meio do método DRIS. Na cultura do
algodoeiro, os teores de nutrientes se mantiveram dentro de faixas adequadas, exceto para N,
K e B. Para cultura da soja, as amplitudes das faixas de teores se mostraram adequadas em
amostras de folhas com peciolo, com a tendéncia de serem inferiores as sugeridas na literatura
para N, P, K, Ca, S, Cu e Zn, indicando a necessidade de estabelecimento de valores de
referéncia especificos para o tipo de folha indice amostrado.

Serra et. al. (2010) estudaram o método DRIS para a cultura do algodoeiro utilizando
65 amostras de folhas. Os dados foram divididos com base na produtividade de 4250 kg ha™,
sendo 40 amostras de alta produtividade e 25 de baixa produtividade. Os resultados revelaram
que entre os talhdes diagnosticados, 0 Mg e o P apresentaram maiores limitacdes por excesso
e K, Ca, Mn, apresentaram maiores limitagOes por falta que os restante dos nutrientes. Assim
sendo, a utilizacdo do método DRIS mostrou-se satisfatoria para avaliar o estado nutricional
do algodoeiro.

Na cultura da soja, Romagnoli et. al. (2008) utilizaram um banco de dados com 276
amostras de folhas, sendo 136 de cultivares convencionais e 140 de cultivares transgénicos,
para avaliar as normas DRIS. Para compor a populacdo de referéncia foram utilizados trés
critérios: (i) a produtividade (1000 kg ha™ para soja convencional e 1500 kg ha™ para soja
transgénica), (ii) os teores de nutrientes proximos aos descritos na literatura e (iii) a
eliminacdo de pontos discrepantes da média da populacdo. Com base nesses critérios,
restaram 70 amostras de cultivares convencionais e 65 amostras de cultivares transgénicos.
Essas amostras foram utilizadas para formar trés grupos de avaliacdo, sendo o primeiro grupo
composto pelos cultivares convencionais e transgénicos, 0 segundo grupo somente por
cultivares convencionais e 0 terceiro grupo somente por cultivares transgénicos. Para as trés
populacbes de referéncia, os resultados revelaram uma correlagdo linear negativa entre a
produtividade e o IBNm, demonstrando efeito do equilibrio nutricional para a manutencdo do
potencial produtivo da soja.

Para a avaliagdo nutricional do feijdo, Partelli et. al. (2015) utilizaram 55 amostras de
folhas de lavouras comerciais. Para o estabelecimento da populacao de referéncia foi utilizado

o critério de produtividade tendo como limite o rendimento de grdos de 2700 kg ha™,
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limitando a populacdo para 20 amostras. Os resultados indicaram que os nutrientes Mn, P e B
foram os mais limitantes por deficiéncia, enquanto K e Ca foram os mais limitantes por
excesso.

A utilizagdo do método DRIS na cultura da mangueira (WADT et. al., 2007) mostrou
equivaléncia entre as normas e os resultados obtidos para a cultura da soja (HALLMARK et
al., 1990). No caso da mangueira, um pequeno numero de plantas sadias e de alta
produtividade resultou em normas DRIS equivalentes as informac@es de uma base com maior
namero de amostras, tendo-se observado discordancia para poucos nutrientes (B, Zn e Mn).

Na cultura da videira, Teixeira et. al. (2015) utilizaram um banco de dados constituido
por 116 amostras de folhas com os teores de N, P, K, Ca e Mg, provenientes de experimentos
que receberam adubacdo com doses de N, P e K. O conjunto de dados foi separado em duas
populagdes, tendo como limite a produtividade de 26 Mg ha™. Os resultados revelaram que a
adubacdo em excesso, ao elevar os teores de N, P e K muito acima dos valores recomendados
para videira, provoca diminui¢cdo na produtividade dos vinhedos. Observou-se também que as
maiores produtividades apresentaram teores foliares de Ca e Mg superiores aqueles de baixa
produtividade, reforcando a importancia destes cations para a videira. Portanto, as normas
DRIS foram eficientes para descriminar as populagdes de alta e baixa produtividade de uva.

A partir dos estudos que utilizaram o método DRIS para o diagnostico nutricional é
possivel verificar a eficiéncia do modelo em descriminar faixas de teores de nutrientes para
altas produtividades por meio da diagnose foliar. Porém, ndo foram encontrados estudos que

utilizaram os gréos de soja para a determinacéo de padrdes nutricionais.

2.1.3 Diagnose da Composicdo Nutricional (CND)

O método proposto por Parent e Dafir (1992) definiu o termo composic¢ao nutricional
como 0 somatorio dos teores de macro e micronutrientes associados ao teor dos demais
componentes da matéria seca. Ja, o teor dos demais componentes é definido como o valor de
complemento (R) representado pela diferenca entre a composicéo total de 1000 g kg™ e o
somatorio dos teores de nutrientes na folha indice (3 x).

Tal método, assim como o DRIS, baseia-se nas interacdes multiplas que ocorrem entre
todos os nutrientes, considerando que o nutriente esta em equilibrio nutricional quando o indice da
variavel multinutriente (lvi) tende a zero. Porém, diferencia-se do DRIS ao utilizar o célculo de
média geométrica e uma corre¢do do teor de cada amostra (KURIHARA, 2004).

O calculo € baseado nas equacdes 3 a 6:
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R = 100 - T [Eq. 3]
G = (xy %p X xzn.Rj‘"_L] [Eq. 4]
V, = In(x/G) [Eq. 5]
i = (Vi-vills: [Eq. 6]

onde:

X; = Teores dos nutrientes na folha,

n = NUmero de nutrientes em avaliacdo,

R = Valor de complemento,

G = Média geométrica da composi¢éo nutricional,
Vi = Variavel nutricional,

vi = Média,

Si = Desvio padréo,

l,i = Indices das variaveis multinutrientes.

A interpretacdo dos indices da variavel multinutriente é feita considerando o intervalo
entre -2/3s e 2/3s para o valor nutricional em equilibrio (KURIHARA, 2004).

Estudos foram realizados em diferentes culturas com o método de CND, como a soja
(KURIHARA, 2004; URANO et al., 2007), o arroz (WADT et al., 2013; TOMIO et al., 2015), o
algodédo (SERRA et al., 2010) e a mangueira (POLOTI et al., 2013).

Na cultura da soja, Kurihara (2004) utilizou 267 amostras de folhas para a construcéo dos
modelos CND e DRIS, e observou que apesar do CND basear-se nas interagdes maltiplas que
ocorrem entre todos os nutrientes, a anélise de regressdo para o teor de nutriente no terceiro
trifélio em funcdo de Izi apresentaram relacdo linear, com ajuste proximo ao verificado no método
DRIS. Verificou ainda que os teores 6timos estimados para Iz igual a zero consistiram na propria
média da populacdo de referéncia. Os resultados revelaram que apesar de se considerar uma faixa
de desvio padrdo para o CND igual ao adotado para o DRIS, a amplitude de valores estimados
pelo CND foi menor em relagdo aos demais métodos de diagnose avaliados.

Os resultados do estudo Urano et al. (2007) coincidem com os resultados obtidos por
Kurihara (2004), pois os ajustes dos modelos estatisticos lineares entre o indice e os teores dos
nutrientes nas folhas de soja com o CND foram proximos aos obtidos pelo indice DRIS, além de o
teor 6timo estimado também ter correspondido ao teor médio da populagdo de alta produtividade.

Os resultados demonstraram que os métodos DRIS e CND foram promissores para a calibracdo de
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teores 6timos para a cultura da soja, a partir de dados provenientes de monitoramento nutricional
de lavouras comerciais.

Na cultura do arroz, Wadt et al. (2012) utilizaram 356 amostras de lavouras comercias do
Rio Grande do Sul, tendo como referéncia de alta produtividade o valor de 7864 kg ha™. As faixas
determinadas pelo método CND para os teores de N, P, K, Ca, S e Cu, estiveram dentro dos
intervalos de confianca dos teores medios nas diferentes classes de produtividade. Porém, para
Mg, Zn e B, a faixa 6tima esteve contida parcialmente em lavouras de baixa produtividade, para
Fe em lavouras de alta produtividade e para Mn, parcialmente, em lavouras de alta produtividade.
Esse resultados indicaram que ndo foi possivel distinguir as faixas adequadas de produtividade
média em relacdo aos teores de P, Ca, Mg, Cu, Mn e Zn.

Em outra abordagem na cultura do arroz, Tomio et al. (2015) realizaram amostragem com
30, 40 e 65 dias apds a semeadura (DAS), com um total de 107 amostras por periodo. As normas
CND variaram de acordo com as épocas de amostragem, principalmente entre as amostras
coletadas aos 65 DAS e aquelas coletadas antecipadamente (30 e 40 DAS). Para as amostragens
antecipadas (30 e 40 DAS), as normas ndo conseguiram prever satisfatoriamente a classificacdo
quando utilizada trés classes do potencial de adubacdo (PRA). Com a utilizag&o de duas classes de
PRA, os teores de N, P, Ca, Mn, B e Cu aumentaram consideravelmente a concordancia entre o0s
diagnosticos, atingindo niveis acima de 75% e possibilitando, assim, a antecipacdo do periodo da
diagnose foliar para essa cultura.

O estudo realizado por Serral et al. (2010), na cultura do algodoeiro, utilizou 65 amostras
de folhas para avaliar o estado nutricional das plantas. Para tanto, foram analisados todos os
nutrientes e utilizado o valor de referéncia para produtividade de 4250 kg ha™. Apds a construgio
das normas CND, realizou-se o calculo qui-quadrado, observando a frequéncia com que 0s
nutrientes ocorreram como mais limitantes no algodoeiro. Os resultados revelaram que o Mg e o P
apresentaram maior limitacdo por excesso, enquanto K, Ca e Mn apresentaram maior frequéncia
de limitacéo por falta desses nutrientes.

Na cultura da mangueira, Poloti et al. (2013) compararam os métodos DRIS e CND
utilizando amostras foliares de 63 pomares. Com base na interpretacdo dos indices obtidos pelos
métodos DRIS e CND, os métodos obtiveram um grau de concordancia (GC) entre 90 e 100% das
amostras para Zn, 91% para Ca, Mg, Cu e Mn, 73% para N e B, e menor que 73% para K, P e Fe.
Os resultados revelaram que os métodos DRIS e CND apresentaram desempenhos semelhantes na
avaliacdo do estado nutricional da mangueira, e que os pomares de manga do semiarido

nordestino tiveram maior deficiéncia de micronutrientes (Zn, Fe e Cu) do que de macronutrientes.
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2.2 TECNICAS COMPUTACIONAIS

As técnicas computacionais de Aprendizado de Maquina permitem a identificacdo de
padrdoes de comportamento em um conjunto de dados e possibilitam a determinacdo de
modelos de predicéo e classificacdo de dados. Dentre essas técnicas estdo a Maquina de Vetor

de Suporte e as Redes Neurais Artificiais, as quais ttm se mostrado eficientes na realizacdo
das tarefas de classificacdo e regresséo.

2.2.1 Méaquina de Vetor de Suporte

A SVM é uma técnica de classificacdo e regressdo que utiliza a teoria de
aprendizagem estatistica e tem demonstrado resultados promissores na analise de diversos
tipos de dados, inclusive aqueles que apresentam com alta dimensionalidade (muitas
variaveis) (TAN et al., 2009).

A ideia basica por tras desta técnica vem do caso simplificado em que duas classes séo
linearmente separaveis. Em tal caso, existe um hiperplano que é capaz de separar todas as
amostras em duas classes. Na verdade, na maioria dos casos, mais do que um hiperplano
satisfaz esta condicdo (Figura 1a), e um deles é escolhido como classificador com base na
margem criada entre as duas classes (Figura 1b). Intuitivamente, o maior hiperplano é a
margem e 0 menor corresponde as possibilidades de erros de classificacdo (MUCHERINO et
al., 2009). Porém, em alguns problemas nao é possivel separar as classes linearmente. Na

realidade, os problemas reais, em sua maioria, ndo séo linearmente separaveis (TAN et al.,
2009).

Figura 1 - Pontos em um sistema cartesiano sédo separados com base em suas caracteristicas e
sdo atribuidos a duas classes diferentes: (a) possiveis hiperplanos de separacdo que néo

maximizam a margem entre as duas classes; (b) hiperplano de separacdo encontrado pela
SVM, proporcionando a margem maxima.
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Fonte: MUCHERINO et al. 2009

A abordagem utilizada pela SVM para resolver esse tipo de problema consiste em

mapear os dados para um espaco de dimensdo maior. Para representar o limite de decisao
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utiliza-se um subconjunto de exemplos de treinamento, conhecido como 0s vetores de suporte
(TAN et al. 2009). O espaco de atributos original pode entéo ser transformado em um espaco
de atributos de dimensdo maior onde o conjunto de treinamento € linearmente separavel. A

Figura 2 ilustra essa separacao.

Figura 2 — Pontos representando um problema néo separavel linearmente: (a) conjunto de dados nao
linear; (b) conjunto n&o linear no espaco de entrada; (c) conjunto linear no espaco transformado.

(a) (b) (L:)

Fonte: LORENA e CARVALHO, 2007.

Existem varias implementacGes de SVM disponiveis para uso ndo comercial, como o
algoritmo SMO (Sequential Minimal Optimization), que € uma implementacdo para realizar
classificacdo de problemas binarios e multiclasses. Ja para problemas de regressdo o
algoritmo SMOReg pode ser utilizado. Nesse algoritmo, é possivel selecionar diversas
funcBes que medem a similaridade no espaco transformado usando o conjunto de atributos no
espaco original. A funcéo de similaridade é conhecida como fungdo do nucleo (kernel), sendo
responsavel pelos célculos dos produtos escalares no espaco das caracteristicas, podendo-se
citar como exemplos: PolyKernel, PolyKernel normalizado, Puk e RbfKernel.

Trabalhos relacionados a SVM aplicada a agricultura tém sido publicados desde o
inicio dos anos 2000 em diferentes contextos, como no estudo da influéncia dos niveis de
maturidade de plantas daninhas sobre a classificacdo das espécies (BURKS et al., 2002) e na
classificacdo de imagens hiperespectrais para detectar infestacdes de plantas daninhas e de
status de nitrogénio na cultura do milho (GOEL et al., 2003).

Kovacevi¢ et al. (2010) aplicaram a SVM na estimativa de valores das propriedades
do solo e na classificacdo do tipo de solo. Os resultados demonstraram que a SVM foi a
melhor técnica para estimar os valores das propriedades fisicas e de pH, comparada com
outros modelos de regressdo. J&, na tarefa de classificacdo, o desempenho foi similiar as
demais técnicas quando aplicadas em grandes conjuntos de dados, enquanto que em conjuntos
de dados pequenos a SVM apresentou melhor desempenho.
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Guerrero et al. (2012) aplicaram um método baseado em SVM para a identificacdo de
plantas com componentes espectrais verdes mascaradas e ndo mascaradas. Os resultados
demonstram que o método foi capaz de separar regides em duas classes (mascarada e nao
mascarada), também foi possivel identificar plantas e ervas daninhas, mesmo quando
contaminadas pelo solo ou agua da chuva.

Para anélise nutricional de plantas, Zufiiga (2012) desenvolveu um sistema de visao
artificial para verificar a possibilidade de identificacdo de niveis dos macronutrientes para a
cultura do milho. Com utilizagdo da SVM foi possivel realizar a analise de textura e textura
colorida, permitindo ao sistema ter uma flexibilidade na identificacdo de novas amostras,
treinadas com um conjunto significativo de imagens, sendo que as imagens desconhecidas
podem conter algumas variacdes nas caracteristicas e assim mesmo serem reconhecidas pelo
sistema.

Filgueiras et al. (2012) avaliaram os modelos de calibragdo PLS (regresséo linear de
minimos quadrados parciais) e SVM na determinacdo de carbono organico do solo por
espectroscopia na regido do infravermlho proximo (NIR). Os resultados apontaram que o
modelo de regressédo PLS apresentou uma distribuicdo dos pontos com tendénca ndo linear,
indicando ndo se adequar aos dados. O mesmo ndo ocorreu com a SVM onde as amostras
distribuiram-se de forma aleat6ria em torno da reta da relacdo linear, promovendo uma maior
exatidao nos resultados.

Um modelo preditivo para o rendimento de gréos e teor de proteina em arroz foi
desenvolvido por Saruta et al. (2013). O modelo utilizou a técnica SVM, a qual demonstrou
potencial para descrever a relacdo entre o rendimento de gréos, o teor de proteina e maltiplas
variaveis explicativas que refletiam na produtividade de arroz em campos diversificados.
Esses resultados podem fornecer conhecimento Util para a tomada de decisdo de adubagéo de
cobertura e adubacéo de base.

Fortin et al. (2015) desenvolveram uma ferramenta para simular a lixiviacdo de
nitrato e de K na cultura da batata. Para tanto, utilizaram o algoritmo LS-SVM para realizar a
estimativa dos teores de nitrato e K. Os resultados demonstraram que a ferramenta foi
eficiente para simular a lixiviacdo de nitrato e de K", além de ter a expectativa de melhoria na
capacidade de generalizacdo do modelo quando for treinado com dados de outras regides
geograficas.

Para a criacdo de um modelo de classificacdo de deteccdo de hematomas em cultivares
de macieira, Araujo et al.(2014) utilizaram imagens espectrais nas regibes do visivel e

infravermelho proximo (VNIR) e infravermelho de ondas curtas (SWIR) para a aplicacdos na
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SVM. O algoritmo utilizado para a classificacdo foi o SMO. Os resultados apontaram que a
técnica SVM atingiu resultados satisfatorios para a classificagdo dos grupos, sendo possivel
identificar regides do espectro VNIR, referentes as caracteristicas de absorcdo de agua, 6xidos
de ferro e minerais de argila que pareciam ser, em grande parte, responsaveis pelas divisdes

dos grupos.

2.2.2 Redes Neurais Artificiais

As RNAs derivam de estudos das redes neurais biologicas, simulando neurdnios
através de nodos e as ligacGes entre eles. Dentre suas aplicacfes estdo a classificacdo e a
regressao, podendo ser utilizadas em diversas areas de conhecimento.

As RNAs podem ser divididas em dois modelos, o Perceptron (Figura 3a) que é
composto por duas camadas, onde a primeira contém os nodos de entrada e a segunda
corresponde aos neurbnios de saida. Estas camadas sdo ligadas de modo que sejam
transmitidos pesos em cada ligacdo, 0s quais se ajustam ao longo do treinamento do modelo
até que o mesmo fique consistente. Assim, o nodo de entrada simplesmente transmite o valor
gue recebe, enquanto o de saida é um dispositivo matematico que calcula o valor da saida. Ja
0 modelo com mdltiplas camadas, Multilayer Perceptron, (Figura 3b) possui uma estrutura
mais complexa que o modelo Perceptron, podendo ter diversas camadas intermediarias
ocultas entre os nodos de entrada e de saida. A propagacdo dos dados pode ser somente para
as camadas da frente ou podem ser conectadas também com as camadas anteriores, sendo esse
método denominado alimentacdo recorrente. A rede também pode usar diferentes tipos de
funcdes de ativacdo dos neurdnios, como lineares, hiperbolicas e sigmoides (logisticas), o que
permite que estimem valores de atributos tanto com comportamento linear como néo linear
(TAN et al., 2009).

O uso de RNASs na agricultura tem sido visto ja desde a década de 1990 em trabalhos
voltados para a classificacao de frutas (BEN-HANAN et al., 1992), bem como para verificar a
seguranca e confiabilidade de herbicidas residuais (FERRIS et al., 1992). Mais recentemente,
Aitkenhead et al. (2012) produziram um modelo de rede neural para prever propriedades
fisicas e quimicas do solo com diferentes niveis de precisdo. Os resultados indicaram que a
abordagem de RNAs pode ser um importante instrumento adicional na atividade do
agrimensor de campo, pois € um método rapido e de baixo custo que pode fornecer
informagdes indicativas sobre as caracteristicas do solo.

Yu et al. (2012) propuseram um modelo de fertilizagdo que é constituido de um

conjunto de redes neurais, um método de agrupamento (k-means) e um multiplicador de



29

Lagrange. Os resultados indicaram que o modelo pode simular com precisdo a relacdo ndo

linear entre a produtividade e o teor de nutrientes do solo.

Figura 3 — Representagdo de Redes Neurais Artificiais: (a) RNA Perceptron com uma camada de entrada
e uma de saida; (b) RNA Multilayer Perceptron, onde além das camadas de entrada e saida existe a
camada oculta.
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Fonte: (a) Adaptado de http://www.codeproject.com/Articles/821348/Multilayer-Perceptron-in-Python
(b) Adaptado de http://dms.irb.hr/tutorial/tut_nnets_short.php

Baesso et al. (2012) identificaram a deficiéncia nutricional de nitrogénio no feijoeiro
utilizando indices espectrais e técnicas de processamento de imagens. Paras a analise, foram
utilizadas RNAs com diferentes nimeros de neur6nios. Os resultados apontaram que é
possivel identificar a deficiéncia de nitrogénio aos 30 dias ap6s a emergéncia (DAE) com a
mesma exatiddo que aos 40 DAE, viabilizando a realizacéo de uma adubacdo em tempo habil
para a colheita.

Gago et al. (2010) compararam as tecnologias de RNAs com métodos estatisticos
classicos. Para a realizacdo da comparacéo foi analisado um experimento de proliferagdo em
vidro utilizando um explante de uma variedade do kiwi. O objetivo foi avaliar os efeitos da
intensidade de luz e concentragdo de sacarose e otimizar o processo, tendo em conta todos 0s
fatores que o influenciam. Os resultados indicam que a RNA, em particular, € capaz de
modelar e otimizar o processo de estimar as melhores condi¢cdes de proliferacdo, sem a
necessidade de um conhecimento extremamente especializado em estatistica.

O uso de RNA em visdo computacional foi proposto no trabalho de Tan et al. (2014)
para identificar doencas em sementes de soja. Trinta e nove parametros de caracteristicas de
cor, textura e forma foram computados depois do processamento das imagens de soja
adquiridas. A dimensionalidade dos pardmetros caracteristicos foi reduzida de 39 para 12
atributos utilizando o método de andlise de componentes principais (PCA). O modelo de

previsdo foi construido utilizando algoritmos de RNA implementados no software MALAB.
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A precisdo de estimativa de doencas variou entre 92% e 96%. A precisdo para sementes de
soja heterogéneas com diversas doencas foi de 90%. Os resultados mostraram que 0 modelo
de previsdo construido pela rede neural foi satisfatorio para a identificacdo de doencas em
sementes de soja.

Né&o foram encontrados na literatura trabalhos relacionados ao diagnéstico nutricional
da cultura da soja utilizando as técnicas computacionais SVM e RNA. Porém, considerando
as caracteristicas de estimativa de modelos de regressao dessas técnicas, bem como os demais

trabalhos identificados, as mesmas podem se mostrar adequadas para essa finalidade.

3. MATERIAL E METODOS

3.1. Coleta e Preparo de Amostras de Tecido Foliar e Graos de Soja

As amostras de folhas e graos de soja foram coletadas no ano agricola de 2013-2014
de cinco experimentos instalados em lavouras comerciais da regido Centro-Sul do Parana,
compreendendo um total de 212 amostras de folhas e 216 amostras de graos. Essa diferenca
no numero de amostras de folhas e graos ocorreu porque em um total de quatro amostras de
folhas houve falta de material vegetal para a realizacdo das andlises de B. A seguir, €
realizada a descricdo dos experimentos que deram origem as amostras utilizadas no presente

estudo.

Experimento 1. O experimento foi realizado em um Latossolo Vermelho textura média. O
delineamento utilizado foi em blocos ao acaso no esquema de parcelas subdivididas com trés
repeticdes, totalizando 60 unidades experimentais. Nas parcelas, foram aplicadas quatro doses
de calcario na superficie (0, 4, 8 e 12 Mg ha™) em 2004 e, nas subparcelas, foram
empregadas, anualmente, quatro doses de N (0, 60, 120 e 180 kg ha™ de N), na forma de
nitrato de amoénio, em cobertura nas culturas de inverno (aveia preta ou trigo), mais um
tratamento sem N e sem cultura de inverno. O cultivar de soja empregado no ano agricola de
2013-2014 foi 0 BMX Ativa RR.

Experimento 2. O experimento foi realizado em um Latossolo Bruno textura franco-
arenosa. O delineamento utilizado foi em blocos ao acaso no esquema de parcelas
subdivididas com trés repeticdes, totalizando 48 unidades experimentais. Nas parcelas, foram
aplicadas quatro doses de P,Os (0, 30, 60 e 90 kg ha™) no sulco de semeadura da soja, na

forma de superfosfato triplo e, nas subparcelas, foram empregadas quatro doses de gesso
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agricola (0, 2, 4 e 6 Mg ha™) na superficie, antes da semeadura em 2013. O cultivar de soja
empregado no ano agricola de 2013-2014 foi o NA 5909 RR.

Experimento 3. O experimento foi realizado em um Latossolo Vermelho textura argilosa, no
mesmo delineamento e com 0s mesmos tratamentos e cultivar de soja descritos no

experimento 2, totalizando 48 unidades experimentais.

Experimento 4. O experimento foi realizado experimento em um Latossolo Vermelho textura
argilosa. O delineamento utilizado foi em blocos ao acaso no esquema de parcelas
subdivididas com trés repeticdes, totalizando 36 unidades experimentais. Nas parcelas, foram
aplicados os seguintes tratamentos: (i) sem calcério, (ii) 4,5 Mg ha™ de calcério na superficie
em 1998 + 4,0 Mg ha™ de calcério na superficie em 2013, e (iii) 4,5 Mg ha™ de calcério
incorporado com aracéo e gradagem em 1998 + 4,0 Mg ha™ de calcario na superficie em
2013. Nas subparcelas, foram empregados os seguintes tratamentos: sem gesso, 3 Mg ha™ de
gesso em 1998 + 3 Mg ha™ de gesso em 2013, 6 Mg ha™ de gesso em 1998 + 6 Mg ha™ de
gesso em 2013 e 9 Mg ha™ de gesso em 1998 + 9 Mg ha™ de gesso em 2013. O cultivar de
soja empregado no ano agricola de 2013-2014 foi o BMX Energia RR.

Experimento 5. O experimento foi realizado em um Latossolo Vermelho textura argilosa. O
delineamento utilizado foi em blocos ao acaso com seis tratamentos e quatro repeticdes,
totalizando 24 unidades experimentais. Os tratamentos envolveram a aplicacdo da formulacéo
0-20-10 (N-P,05-K,0) em doses variando de 280 a 400 kg ha™ no sulco de semeadura. O
cultivar de soja empregado no ano agricola de 2013-2014 foi 0 NA 5909 RR.

As folhas de soja foram coletadas na época do florescimento da cultura da soja,
retirando-se o terceiro trifélio sem peciolo, a partir do apice das plantas, em 30 plantas de
cada unidade experimental. As amostras de graos de soja, constituidas de aproximadamente
400 g de gréos de cada unidade experimental, foram tomadas logo apds a colheita da soja nos

experimentos.

3.2. Determinacédo dos Teores de Nutrientes no Tecido Vegetal da Soja

As andlises quimicas dos teores de nutrientes nas folhas e nos gréos de soja foram
realizadas no Laboratorio de Fertilidade do Solo da Universidade Estadual de Ponta Grossa
(UEPG), conforme os métodos descritos em Malavolta et al. (1997). O N foi extraido por
meio de digestdo sulfurica e determinado pelo método semi-micro-Kjeldahl. As analises de P,
K, Ca, Mg, S, Cu, Fe, Mn e Zn foram realizadas por meio de digestdo nitrico-perclorica e

determinacéo por espectrofotometria de absor¢do molecular para P, fotometria de chama para
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K, turbidimetria do sulfato de bario para S e espectrofotometria de absor¢do atbmica para Ca,
Mg, Cu, Fe, Mn e Zn. O B foi extraido por incineracéo e determinado por espectrofotometria

de absorcéo molecular, pelo método da azometina H.

3.3. Avaliacdo da Produtividade de Gréos de Soja
A produtividade de graos de soja, em cada unidade experimental, foi avaliada apés a
maturidade fisioldgica da cultura, por meio de colheita manual e trilhagem em méaquina

debulhadora estacionéria, corrigindo-se a umidade dos gréos para 130 g kg™.

3.4. Desenvolvimento da Ferramenta Utilizando os Modelos ChM, DRIS, CND e os
Métodos Computacionais

Desenvolveu-se uma ferramenta computacional na linguagem de programagéo JAVA
com o ambiente de desenvolvimento Netbeans 7.2 incluindo a biblioteca Ireport 4.7.1 para
realizacdo dos relatérios. A ferramenta tem como entrada os dados de teores de nutrientes no
tecido vegetal (folhas e grdos) e de produtividade de grdos de soja de cada unidade
experimental, sendo armazenados no banco de dados PostgreSgl versdo 8.4. Para a
comunicacdo entre a ferramenta e o banco de dados foi utilizada a biblioteca jdbc
postgresql.8.4-703.

Em seguida, foram desenvolvidos os métodos para os modelos ChM, CND, DRIS,

SVM e RNA para avaliar o estado nutricional das plantas.

3.4.1 Chance Matematica (ChM)

O desenvolvimento do médulo de ChM seguiu 0s passos descritos por Wadt (1996),
tendo-se calculado a amplitude, por meio da diferenca entre o maior e 0 menor teor do
nutriente nas amostras, 0 nimero de classes através da raiz quadrada do niumero de amostras
respeitando o méximo de 15 e o minimo de 5 classes, e o intervalo entre as classes pela
divisdo da amplitude pelo nimero de classes.

Apos a identificacdo das classes e seus limites inferiores e superiores, determinou-se o
namero total de amostras e 0 nimero de amostras de alta produtividade contidas em cada
classe atraves de consultas SQL.

As probabilidades P(Ai/A) e P(Ai/N;) foram calculadas por meio da divisdo entre o
nimero de amostras de alta produtividade na classe e o total de amostras de alta
produtividade, e do nimero de amostras de alta produtividade pelo numero de amostras da
classe, respectivamente. A PROD; foi a produtividade média das amostras de alta

produtividade da classe.
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Depois de todas as variaveis terem sido calculadas, a ChM para cada classe foi
calculada pela raiz quadrada da multiplicagéo entre P(Ai/A) x PRODi e P(Ai/Ni) x PRODI.

Para cada nutriente, a faixa 6tima consistiu das classes de valores que apresentaram
maiores valores de ChM, sendo o seu limite inferior considerado o nivel critico e a sua
mediana o valor 6timo do fator de producdo (URANO et al., 2007).

Para a sistematizacdo do método da ChM visando a definicdo da faixa 6tima, foram

considerados os valores de ChM maiores que 1, aceitando-se valores superiores a 0,7 nesse

intervalo.

3.4.2. Sistema Integrado de Diagnose e Recomendacao (DRIS)

Para a realizacdo dos calculos do DRIS foram desenvolvidas as funcdes
getmediadrispar, getmediadris e getdesviodris, responséveis pelos célculos da relacdo dual
entre os nutrientes de uma determinada amostra, da média da relacdo dual da populacdo de
referéncia e do desvio padrao da relacdo dual da populacéo de referéncia, respectivamente.

Para cada amostra foram calculadas as fungbes F(Y/X;) e F(Xj/Y) por meio da
subtracdo entre a relacdo dual da amostra (getmediadrispar) e a média da relacdo dual da
populacéo de referéncia (getmediadris) divida pela divisdo entre o fator de correcdo c =10e 0
desvio padréo da relacao dual (getdesviodris).

A obtencdo do indice DRIS foi realizada de acordo com a foérmula descrita na

equacdo 2 e apresentada através do Quadro 1:

Quadro 1 - Programacéo da Fun¢do DRIS.

indicei(Parcela,Valor de Referéncia, Tipo, Experimento){
real f_y x, f x_y;
for (int i=0;i<=10;i++){
for(int j=0;j<=10;j++){
if(it=)){
f_y x=((db.getmediadrispar(nutrientes.get(i),nutrientes.get(j),parcela,tipo,exp_id)-
db.getmediadris(nutrientes.get(i),nutrientes.get(j),valor,tipo))*10/db.getdesviodris(nutrientes.get(i),n
utrientes.get(j), valor,tipo));
f_x_y=((db.getmediadrispar(nutrientes.get(j),nutrientes.get(i),parcela,tipo,exp_id)-
db.getmediadris(nutrientes.get(j),nutrientes.get(i),valor,tipo))*10/db.getdesviodris(nutrientes.get(j),n
utrientes.get(i), valor,tipo));
valores_i[i]=getValores_i()[i]+ f y x-f x_y;
}

}
valores_i[i]=getValores_i()[i]/(2*(11-1));
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Nessa funcgdo calculou-se o indice DRIS para todos os nutrientes de uma determinada
amostra atraveés da variacdo do indice i de 0 a 10, representando os teores de N, P, K, Ca, Mg,
S, B, Cu, Fe, Zn e Mn, respectivamente. Para cada nutriente do indice i foi calculada a
somatdria da relacdo com os demais nutrientes representados pelo indice j e os dados foram
armazenados no vetor valores_i para, posteriormente, ser calculado o indice dividindo o valor
somado pelo ndmero de nutrientes menos 1 (um) multiplicado por 2 (dois).

Para a obtencdo das faixas de referéncia realizou-se uma regressao linear dos indices
DRIS com os valores dos nutrientes, tendo-se atribuido os valores de +2/3 do desvio padrdo
para o valor DRIS para a obtengdo dos limites inferior e superior da faixa 6tima. O valor

otimo foi obtido através da aplicacédo do indice 0 (zero) na regresséo.

3.4.3. Diagnose da Composicdo Nutricional (CND)
O método CND foi desenvolvido utilizando as expressdes apresentadas nas equacoes 3
a 6. Para os célculos do indice CND foram construidas as fungdes cndvi, cndmediavi e

cnddesviovi, e aplicadas nas funcdes apresentadas no Quadro 2:

Quadro 2 - Programacéo do Calculo CND.

public void calcula(String par,String tipo,float valor){
for(int i=0;i<=10;i++){
valores_i[i]=(db.cndvi(par, nutrientes.get(i),tipo)- db.cndmediavi(valor, nutrientes.get(i),tipo))
/db.cnddesviovi(valor, nutrientes.get(i),tipo);
iem= getlem()+Math.abs(getValores_i()[i]);

iemm=getlem()/11;

A funcédo cndvi foi calculada pelo logaritmo natural do nutriente divido pela média
geomeétrica da composi¢do nutricional, a qual € o produto de todos os nutrientes multiplicado
pelo valor de complemento R e elevado por 0,08333. O valor de complemento R foi calculado
pela subtracdo de 1000 pela somatdria de todos os elementos.

A média da varidvel nutricional foi calculada na fungdo cndmediavi, sendo feita a
média do célculo do cndvi para toda a base de referéncia. A funcdo cnddesviovi seguiu o
mesmao preceito, mas ao inves da média foi feito o desvio padrédo do calculo de vi.

Para a obtencdo do indice CND calculou-se a funcdo (cndvi menos
cndmediavi)/db.cnddesviovi, para cada nutriente através do indice i variando de 0 a 10. As
faixas de referéncia e os valores 6timos seguiram os mesmos calculos usados para 0 método
do DRIS.
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3.4.4. Méaquina de Vetor de Suporte (SVM)

Para a implementacdo da SVM foi construido um arquivo.arff para cada nutriente. O
arquivo é composto de todos os valores nutricionais e o indice DRIS ou CND do respectivo
nutriente meta conforme apresentado no Quadro 3.

Apos a construcdo do arquivo arff foi implementado o método SVM incorporando a
biblioteca WEKA.jar (HALL et al., 2009) a ferramenta desenvolvida.

Para a execucdo dos métodos de classificacdo do WEKA é necessario criar uma
instdncia (Instances) do arquivo arff e definir o atributo meta através da funcédo
setClassIndex(). Apds definida a instancia de treinamento, foram definidas as configuracGes
do algoritmo SMOreg, sendo elas a funcdo do nucleo (kernel) e o valor da variavel de

complexidade, , conforme apresentado no Quadro 4.

Quadro 3 - Modelo de arquivo arff para implementagdo da técnica SVM na ferramenta
computacional.

@relation parcelas

@attribute N numeric

@attribute P numeric

@attribute K numeric

@attribute Ca numeric

@attribute Mg numeric

@attribute S numeric

@attribute B numeric

@attribute Cu numeric

@attribute Fe numeric

@attribute Zn numeric

@attribute Mn numeric

@attribute Producao numeric

@attribute indice numeric

@data
52.1,3.2,28.6,7.8,4.2,2.2,37.3,12.4,340.3,27.9,106.0,3966.5,0.86417168
51.8,4.1,27.1,8.5,4.9,2.0,42.4,11.6,311.6,25.4,66.7,3712.8,0.58428442
44.2,3.2,25.6,7.3,5.1,2.0,40.7,11.6,345.7,27.5,94.7,3886.9,-4.1019888
35.8,3.3,24.1,6.8,5.6,1.6,41.3,5.9,259.9,21.8,84.8,3677.9,-7.3037863

A configuragdo do SMOreg foi obtida através de testes utilizando o software Weka
3.7.12. Esses testes consistiram em analisar qual fungdo do ndcleo e que valor da variavel de
complexidade se ajustavam melhor aos dados. Foi configurado para execucgdo no sistema, a
funcéo do nucleo NormalizedPolyKernel e a variavel de complexidade igual a 3,0. Os demais
parametros ndo foram testados, permanecendo para 0s mesmos o0s valores default.

Para a extragdo dos resultados preditivos da SVM foi utilizado a fungéo
classifylnstance, onde é passado por parametro a instancia a qual se deseja obter o valor que

foi predito, para posteriormente ser armazenado o valor em um vetor de resultados.
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A validacdo dos resultados foi realizada através do método de validacdo cruzada
(CrossValidation), com 10 classes, tendo sido analisados o fator de correlacdo, erro médio

absoluto, erro médio quadratico, erro relativo absoluto e raiz quadrada do erro relativo.

Quadro 4 - Funcao de treinamento e extracgéo dos resultados da SVM.

BufferedReader bufferedReader = null;
bufferedReader = new BufferedReader(new FileReader(arquivo));
Instances train = new Instances(bufferedReader);
train.setClassIndex(train.numAttributes()-1);
Valores_i = new float[train.numInstances()];
bufferedReader.close();
SMOreg smo= new SMOreg();
String options = "-C 3.0 -N 0 -1 \"weka.classifiers.functions.supportVector.RegSMOImproved -T 0.001 -V -P
1.0E-12 -L 0.001 -W 1\" -K \"weka.classifiers.functions.supportVector.NormalizedPolyKernel -E 2.0 -C
250007\"";
smo.setOptions(weka.core.Utils.splitOptions(options));
smo.buildClassifier(train);
1 Extracdo dos valores de Predi¢do
for(int k=0;k<train.numInstances();k++){
Valores_i[k]=(float) smo.classifylnstance(train.instance(k));

I Teste de Precisdo da SVM
Evaluation evaluation = new Evaluation(train);
evaluation.crossValidateModel(smo, train, 10, new Random(1));
System.out.printIn(evaluation.toSummaryString(*"Resultado\n \n", true));

3.4.5 Rede Neural Artificial

O processo de criacdo da RNA seguiu 0 mesmo principio da SVM utilizando a
biblioteca Weka, e a mesma estrutura de arquivos.arff apresentada no Quadro 3.

Diferentemente da SVM em que uma Unica configuracdo foi executada para todos 0s
nutrientes e modelos, na RNA cada modelo e nutriente obteve uma configuracdo diferente
para 0 método MultiLayerPerceptron conforme apresentado no Quadro 5.

Para identificar qual a melhor configuracdo da RNA para cada modelo e nutriente,
foram realizados testes no software WEKA 3.7.12 para diferentes combinacGes de numeros de
camadas e taxa de aprendizagem, com o tempo de aprendizagem de 500 épocas. O numero de

camadas ocultas variou de 5 a 12 e a taxa de aprendizagem entre 0.3 e 0.4. Apds obter a



37

melhor configuracdo em relacdo ao niumero de camadas e taxa de aprendizagem testados, foi
variado o tempo de aprendizagem entre 2000, 2500, 3000 e 3500 épocas, obtendo-se assim, a
melhor configuracao para cada modelo e nutriente.

O Quadro 6 apresenta a fungdo programada para a execucdo da RNA, onde os
pardmetros de configuragdo sdo passados em uma varidvel denominada options. A extracéo

dos valores preditos e os resultados utilizam as mesmas fung¢des utilizadas pela SVM.

Quadro 5 - Configuracdes de nUmero de camadas, taxa e tempo de aprendizagem das RNAs por nutriente,
modelo (DRIS e CND), e tecido vegetal (folhas e gréos)

DRIS
Folhas Graos
Nutriente  Camadas Taxa Tempo Camadas Taxa Tempo
N 10 0.4 2000 6 0.4 3500
P 5 0.4 3500 11 0.4 2500
K 11 0.3 3500 9 0.3 3500
Ca 5 0.3 3500 5 0.4 3500
Mg 5 0.4 3500 10 0.4 2000
S 9 0.4 3000 11 0.3 2500
B 6 0.3 3500 12 0.4 3000
Cu 8 0.3 3500 9 0.4 3500
Fe 9 0.4 3500 8 0,4 3500
Zn 11 0.3 2500 11 0.4 3500
Mn 6 0.4 3500 7 0.3 3000
CND
N 6 0.3 3500 6 0.3 3500
P 7 0.4 3500 8 0.4 3500
K 7 0.3 3500 6 0.3 2000
Ca 11 0.3 3500 5 0.3 3500
Mg 5 0.4 2000 8 0.4 3500
S 9 0.4 3000 7 0.4 3500
B 10 0.4 2500 11 0.4 3500
Cu 5 0.4 3500 9 0.4 3500
Fe 9 0.3 3500 12 0.4 2000
Zn 11 0.4 3000 6 0.4 3500
Mn 6 0.4 3500 6 0.3 3000

Quadro 6 - Func¢ao de treinamento e extracéo dos resultados da RNA

BufferedReader bufferedReader = null;

bufferedReader = new BufferedReader(new FileReader(arquivo));
Instances train = new Instances(bufferedReader);
train.setClassIndex(train.numAttributes()-1);

Valores_i = new float[train.numInstances()];
bufferedReader.close();

MultilayerPerceptron rede= new MultilayerPerceptron();
rede.setOptions( Utils.splitOptions(options));
rede.buildClassifier(train);

Ik Extracdo dos valores de Predi¢do = ==
for(int k=0;k<train.numInstances();k++){
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Valores_i[k]=(float) rede.classifylnstance(train.instance(k));

I/ Teste de Precisdo da RNA

Evaluation evaluation = new Evaluation(train);
evaluation.crossValidateModel(rede, train, 10, new Random(1));
System.out.printin(evaluation.toSummaryString("Results\n

\n", true));
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Para a realizacdo das andlises dos algoritmos ChM, DRIS e CND foi utilizado o valor
de produtividade de referéncia de 3,6 t ha™. Esse valor é aproximadamente 15% maior que a
produtividade média de soja alcancada nos ultimos dois anos no Estado do Parand, a qual foi
de 2,95 e 3,28 t ha®, respectivamente em 2013-2014 e 2014-2015 (COMPANHIA
NACIONAL DE ABASTECIMENTO, 2015).

4.1. Chance Matematica (ChM)

4.1.1. Concentracao de Nutrientes nas Folhas de Soja

Os valores de ChM para diferentes classes de frequéncia de distribuigcdo de teores de N
nas folhas de soja estdo apresentados na Tabela 1. Nota-se que as classes 1, 4, 5 e 6, apesar de
terem apresentado alta probabilidade de ocorréncia em unidades experimentais de alta
produtividade [P(AIi/Ni)], suas frequéncias em relacdo ao total de unidades experimentais de
alta produtividade [P(Ai/A)] foram baixas, o que resultou em baixos valores de ChM. Por
outro lado, verifica-se que o intervalo entre as classes 7 e 13 apresentaram elevados valores de
ChM, entre 0,988 e 1,290, revelando que o limite inferior e o superior do nivel de suficiéncia
de N nas folhas de soja foram de 39,8 e 58,7 g kg™, respectivamente, enquanto o teor 6timo

foi a mediana desse intervalo, ou seja, 50,8 g kg™.

Tabela 1 - Valores de chance matemética (CHMi) estabelecidos para as diferentes classes de frequéncia
“i” de distribuicdo de teores de N em amostras de terceiro trifélio sem peciolo, na cultura da soja'.

Classe (i) L1 LS N, A P(AJA) __P(AJ/N) __PROD, _ ChM,
---gkg*deN-— that -

1 23,6 26,3 2 2 0,011 1,000 4,057 0,435
2 26,3 29,0 4 3 0,017 0,750 4,081 0,464
3 29,0 31,7 3 1 0,006 0,333 3,611 0,158
4 31,7 34,4 6 5 0,029 0,833 3,916 0,606
5 34,4 37,1 8 7 0,040 0,875 3,933 0,738
6 37,1 39,8 11 9 0,052 0,818 4,119 0,847
7 39,8 42,5 13 11 0,063 0,846 4,339 1,004
8 42,5 45,2 24 20 0,115 0,833 4,464 1,382
9 45,2 47,9 16 10 0,057 0,625 4,325 0,820
10 47,9 50,6 32 27 0,155 0,843 4,464 1,615
11 50,6 53,3 37 34 0,195 0,919 4,345 1,841
12 53,3 56,0 34 26 0,149 0,765 4,298 1,453
13 56,0 58,7 18 16 0,092 0,889 4,563 1,305
14 58,7 61,4 4 3 0,017 0,750 4,720 0,537

Total 212 174

1 Em cada classe de frequéncia, LI = limite inferior; LS = limite superior; N;= nimero de amostras; A; = nimero
de amostras de alta produtividade; P(Ai/A) = frequéncia de unidades experimentais de alta produtividade em
relagdo ao total de unidades experimentais de alta produtividade (A = £ A;); P(Ai/N;) = frequéncia de unidades
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experimentais de alta produtividade em relacdo ao total de unidades experimentais da classe i; PRODi =
produtividade média das unidades experimentais de alta produtividade.

Para o teor foliar de P, as classes 1, 11, 12 e 13 (Tabela 2) apresentaram alta relagéo de
unidades experimentais de alta produtividade na classe, porém ndo foram representativas em
relacdo ao total de unidades experimentais de alta produtividade. Entre as classes 2 e 7, 0s
valores de ChM foram maiores que os encontrados nas classes 8 a 10. Dessa forma, o
intervalo entre as classes 2 e 8 foi definido como nivel de suficiéncia para P, sendo 1,4 g kg™

o limite inferior e 5,6 g kg™ o limite superior, enquanto o teor 6timo foi de 3,3 g kg™.

Tabela 2 - Valores de chance matematica (CHMi) estabelecidos para as diferentes classes de frequéncia
“i” de distribuicio de teores de P em amostras de terceiro trifélio sem peciolo, na cultura da soja’.

Classe (l) LI LS N; A P(A,/A) P(A|/N|) PROD; ChMV;
—-gkgtdeP--—-- that ----—--

1 0,8 1,4 1 1 0,006 1,000 3,970 0,301

2 14 2,0 27 20 0,115 0,741 4,257 1,242

3 2,0 2,6 24 21 0,121 0,875 4,205 1,367

4 2,6 3,2 34 28 0,161 0,824 3,995 1,455

5 3,2 3,8 50 35 0,201 0,700 4,130 1,550

6 3,8 4,4 27 23 0,132 0,852 4,391 1,474

7 4,4 50 19 17 0,098 0,895 4911 1,452

8 50 5,6 8 8 0,046 1,000 4,690 1,006

9 5,6 6,2 5 5 0,029 1,000 4,576 0,776
10 6,2 6,8 9 8 0,046 0,889 4,541 0,918
11 6,8 7,4 3 3 0,017 1,000 4,939 0,649
12 7,4 8,0 2 2 0,012 1,000 4,968 0,533
13 8,0 8,6 3 3 0,017 1,000 5,260 0,691
14 8,6 9,2 0 0 0,000 0,000 0,000 0,000

Total 212 174

1 Em cada classe de frequéncia, LI = limite inferior; LS = limite superior; N;= nimero de amostras; A; = nimero
de amostras de alta produtividade; P(Ai/A) = frequéncia de unidades experimentais de alta produtividade em
relagdo ao total de unidades experimentais de alta produtividade (A = X A;); P(A/N;) = frequéncia de unidades
experimentais de alta produtividade em relacdo ao total de unidades experimentais da classe i; PRODi =
produtividade média das unidades experimentais de alta produtividade.

O nivel de suficiéncia de K foi determinado pelo intervalo entre as classes 3 e 10
(Tabela 3), obtendo-se o limite inferior de 18,3 g kg™, o limite superior de 33,5 g kg™ e o teor
6timo de 27,4 g kg™. Nota-se que as classes 1 e 2 tiveram indices de ChM superiores & classe
5, porém as classes que antecederam e sucederam a classe 5 apresentaram altos valores de

ChM, determinando assim o intervalo do nivel de suficiéncia.
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Tabela 3 - Valores de chance matematica (CHMi) estabelecidos para as diferentes classes de frequéncia
“i” de distribuicio de teores de K em amostras de terceiro trifélio sem peciolo, na cultura da sojat.

Classe (i) L1 LS N A P(AJA) __P(AJN) __ _PROD, _ ChM,
—-gkgtdeK-— tha™ -------

1 14,5 16,4 8 7 0,040 0,875 4,692 0,88

2 16,4 18,3 6 6 0,034 1,000 4,468 0,83

3 18,3 20,2 18 17 0,098 0,944 4,657 1,415
4 20,2 22,1 8 8 0,046 1,000 4,690 1,006
5 22,1 24 11 8 0,046 0,727 4,359 0,797

6 24 25,9 26 20 0,115 0,769 4,066 1,209

7 25,9 27,8 42 30 0,172 0,714 4,066 1,427

8 27,8 29,7 35 30 0,172 0,857 4,210 1,619

9 29,7 31,6 31 27 0,155 0,871 4,533 1,667
10 31,6 33,5 20 16 0,092 0,800 4,291 1,164
11 33,5 35,4 5 3 0,017 0,600 5,105 0,519
12 35,4 37,3 1 1 0,006 1,000 4,379 0,332
13 37,3 39,2 0 0 0,000 0,000 0,000 0,000
14 39,2 41,1 1 1 0,006 1,000 4,076 0,309

Total 212 174

L Em cada classe de frequéncia, LI = limite inferior; LS = limite superior; N; = nimero de amostras; A; = nimero
de amostras de alta produtividade; P(Ai/A) = frequéncia de unidades experimentais de alta produtividade em
relacdo ao total de unidades experimentais de alta produtividade (A = £ A;); P(A/N;) = frequéncia de unidades
experimentais de alta produtividade em relacdo ao total de unidades experimentais da classe i; PRODi =
produtividade média das unidades experimentais de alta produtividade.

No caso do teor foliar de Ca, as classes 1, 2, 3, 4 e 5 apresentaram baixos indices de
ChM (Tabela 4), tendo como principal motivo a baixa frequéncia de unidades experimentais
de alta produtividade em relacdo ao total de unidades experimentais de alta produtividade,
além de ndo terem sido muito representativas em relagdo ao total de unidades experimentais.
O nivel de suficiéncia foi determinado pelo intervalo entre as classes 6 e 10, tendo-se definido
os valores de referéncia de 6,1g kg™ como limite inferior, de 9,1 g kg™ como limite superior e
o teor 6timo de 7,7g kg™.

Para o teor Mg nas folhas, uma unidade experimental apresentou concentragdo muita
alta do nutriente e o agrupamento da maioria das unidades experimentais entre as classes 3 e 7
definiram o nivel de suficiéncia (Tabela 5). Assim, o limite inferior e o superior do nivel de
suficiéncia de Mg nas folhas de soja foram de 2,3 e 4,3 g kg™, respectivamente, enquanto o
teor Gtimo foi de 3,4 g kg™.

O nivel de suficiéncia de S foi gerado pelas classes 1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8 e 9 (Tabela 6)
indicando como limite inferior 0,9 g kg™ e superior de 4,9 g kg™*. Nesse limite de classes estdo
relacionadas aproximadamente 97% das unidades experimentais, indicando uma baixa
concentracdo de unidades experimentais com teores mais elevados de S. O teor 6timo de S foi
de 2,2 g kg™
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Tabela 4 - Valores de chance matematica (CHMi) estabelecidos para as diferentes classes de frequéncia
“i” de distribuicio de teores de Ca em amostras de terceiro trifélio sem peciolo, na cultura da sojat.

Classe (i) L1 LS N A P(AJA) __P(AJN) __ _PROD, _ ChM,
---gkg*deCa-——- tha™ -------

1 31 3,7 2 0 0,000 0,000 0,000 0,000

2 3,7 4,3 3 1 0,006 0,333 4,190 0,183

3 43 49 2 1 0,006 0,500 3,894 0,209

4 49 55 1 0 0,000 0,000 0,000 0,000

5 55 6,1 8 6 0,034 0,750 4,385 0,705

6 6,1 6,7 19 15 0,086 0,789 4,003 1,044

7 6,7 7,3 31 26 0,149 0,839 4,375 1,549

8 7,3 7,9 51 46 0,264 0,902 4,503 2,199

9 7,9 8,5 44 37 0,213 0,841 4,444 1,879
10 8,5 9,1 19 15 0,086 0,789 4,337 1,131
11 9,1 9,7 12 10 0,057 0,833 3,944 0,863
12 9,7 10,3 14 11 0,063 0,786 4,171 0,930
13 10,3 10,9 4 4 0,023 1,000 4,244 0,643
14 10,9 11,5 2 2 0,011 1,000 4,264 0,457

Total 212 174

L Em cada classe de frequéncia, LI = limite inferior; LS = limite superior; N; = nimero de amostras; A; = nimero
de amostras de alta produtividade; P(Ai/A) = frequéncia de unidades experimentais de alta produtividade em
relacdo ao total de unidades experimentais de alta produtividade (A = £ A;); P(A/N;) = frequéncia de unidades
experimentais de alta produtividade em relacdo ao total de unidades experimentais da classe i; PRODi =
produtividade média das unidades experimentais de alta produtividade.

Tabela 5 - Valores de chance matematica (CHMi) estabelecidos para as diferentes classes de frequéncia
“i” de distribui¢io de teores de Mg em amostras de terceiro trifélio sem peciolo, na cultura da soja*.

Classe (I) LI LS N; A P(A,/A) P(A|/N|) PROD; ChM|
—-gkgtdeMg--—- that -
1 1,3 1,8 2 0 0,000 0,000 0,000 0,000
2 1,8 2,3 8 4 0,023 0,500 3,802 0,408
3 2,3 2,8 28 22 0,126 0,786 4,169 1,314
4 2,8 3,3 49 42 0,241 0,857 4,252 1,934
5 3,3 3,8 66 60 0,345 0,909 4,584 2,567
6 3,8 4,3 39 31 0,178 0,795 4,289 1,614
7 43 4.8 15 10 0,057 0,667 4,290 0,840
8 4.8 53 3 3 0,017 1,000 3,943 0,518
9 53 5,8 1 1 0,006 1,000 3,678 0,279
10 5,8 6,3 0 0 0,000 0,000 0,000 0,000
11 6,3 6,8 0 0 0,000 0,000 0,000 0,000
12 6,8 7,3 0 0 0,000 0,000 0,000 0,000
13 7,3 7,8 0 0 0,000 0,000 0,000 0,000
14 7,8 8,3 1 1 0,006 1,000 3,759 0,285
Total 212 174

1 Em cada classe de frequéncia, LI = limite inferior; LS = limite superior; N;= nimero de amostras; A; = nimero
de amostras de alta produtividade; P(Ai/A) = frequéncia de unidades experimentais de alta produtividade em
relagdo ao total de unidades experimentais de alta produtividade (A = X A;); P(Ai/N;) = frequéncia de unidades
experimentais de alta produtividade em relacdo ao total de unidades experimentais da classe i; PRODi =
produtividade média das unidades experimentais de alta produtividade.
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Tabela 6 — Valores de chance matematica (CHMi) estabelecidos para as diferentes classes de frequéncia
“i” de distribuicio de teores de S em amostras de terceiro trifélio sem peciolo, na cultura da soja’.

Classe (i) L1 LS N A P(AJA) __P(AJN) __ _PROD, _ ChM,
—-gkgtdeS-— tha™ -------

1 0,9 14 15 13 0,075 0,867 4,151 1,056

2 14 19 49 39 0,224 0,796 4,176 1,764

3 19 2,4 57 43 0,247 0,754 4,246 1,833

4 24 2,9 22 18 0,103 0,818 4,197 1,221

5 2,9 34 15 11 0,063 0,733 4,175 0,899

6 3,4 3,9 16 12 0,069 0,750 4,258 0,968

7 3,9 44 11 11 0,063 1,000 4,475 1,125

8 44 49 14 14 0,080 1,000 4,967 1,409

9 49 54 6 6 0,034 1,000 5,136 0,954
10 54 59 2 2 0,011 1,000 4,667 0,500
11 59 6,4 3 3 0,017 1,000 5,329 0,700
12 6,4 6,9 0 0 0,000 0,000 0,000 0,000
13 6,9 7,4 0 0 0,000 0,000 0,000 0,000
14 7,4 7,9 2 2 0,011 1,000 4,401 0,472

Total 212 174

L Em cada classe de frequéncia, LI = limite inferior; LS = limite superior; N; = nimero de amostras; A; = nimero
de amostras de alta produtividade; P(Ai/A) = frequéncia de unidades experimentais de alta produtividade em
relagdo ao total de unidades experimentais de alta produtividade (A = X A;); P(Ai/N;) = frequéncia de unidades
experimentais de alta produtividade em relacdo ao total de unidades experimentais da classe i; PRODi =
produtividade média das unidades experimentais de alta produtividade.

No caso do teor foliar de B, o nivel de suficiéncia foi determinado pelo intervalo entre
as classes 3 e 10 (Tabela 7), tendo-se definido os valores de referéncia de 40,1 mg kg™ como

limite inferior, de 67mg kg™ como limite superior e o teor 6timo de 52 mg kg™. As classes

Tabela 7 — Valores de chance matemética (CHMi) estabelecidos para as diferentes classes de frequéncia
“i” de distribuicio de teores de B em amostras de terceiro trifélio sem peciolo, na cultura da soja.

Classe (I) LI LS N; A P(A,/A) P(A|/N|) PROD; ChM|
---mgkg*deB--—- tha™ -------

1 33,5 36,8 8 6 0,034 0,750 4,047 0,651

2 36,8 40,1 19 12 0,069 0,632 3,940 0,822

3 40,1 43,4 22 18 0,103 0,818 3,942 1,147
4 43,4 46,7 34 30 0,172 0,882 4,468 1,743
5 46,7 50,0 21 17 0,098 0,810 4,459 1,254

6 50,0 53,3 15 11 0,063 0,733 4,382 0,943

7 53,3 56,6 19 16 0,092 0,842 4,378 1,218

8 56,6 59,9 34 32 0,184 0,941 4,400 1,831

9 59,9 63,2 21 16 0,092 0,762 4,428 1,172
10 63,2 66,5 10 9 0,052 0,900 4,635 1,000
11 66,5 69,8 3 1 0,006 0,333 3,978 0,174
12 69,8 731 2 2 0,011 1,000 4,281 0,459
13 73,1 76,4 1 1 0,006 1,000 4,998 0,379
14 76,4 79,7 3 3 0,017 1,000 4,726 0,620

Total 212 174

1 Em cada classe de frequéncia, LI = limite inferior; LS = limite superior; N;= nimero de amostras; A; = nimero
de amostras de alta produtividade; P(Ai/A) = frequéncia de unidades experimentais de alta produtividade em
relacdo ao total de unidades experimentais de alta produtividade (A = X A;); P(Ai/N;) = frequéncia de unidades
experimentais de alta produtividade em relacdo ao total de unidades experimentais da classe i; PRODi =
produtividade média das unidades experimentais de alta produtividade.
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superiores a 10 ndo apresentaram altos indices de ChM pois tiveram baixa quantidade de
amostras contidas nelas, apesar de altos valores de [P(Ai/Ni)].

Para o teor Cu nas folhas, duas unidades experimentais apresentaram concentracao
muita alta do nutriente e o0 agrupamento da maioria das unidades experimentais entre as
classes 2 e 4 definiram o nivel de suficiéncia (Tabela 8). Assim, o limite inferior e o superior
do nivel de suficiéncia de Cu nas folhas de soja foram de 6 e 14 mg kg™, respectivamente,
enquanto o teor 6timo foi de 11 mg kg™.

Os valores de ChM para diferentes classes de frequéncia de distribuicdo de teores de
Fe nas folhas de soja estdo apresentados na Tabela 9. Verifica-se que o intervalo entre as
classes 1 e 5 apresentaram elevados valores de ChM, entre 1,194 e 1,286, revelando que o
limite inferior e o superior do nivel de suficiéncia de Fe nas folhas de soja foram de 80 e 189
mg kg™, respectivamente, enquanto o teor 6timo foi a mediana desse intervalo, ou seja, 140
mg kg™.

Os resultados para o teor foliar de Mn também revelaram maiores concentracdes do
nutriente em algumas classes (Tabela 10). As concentragdes mais elevadas de Mn nas folhas
de soja devem ter sido consequéncia da maior acidificagdo do solo ocasionada pela adubagéo
nitrogenada nas culturas de inverno, especialmente nas unidades experimentais sem calcario

do experimento 1. O nivel de referéncia de Mn nas folhas de soja ficou determinado pelo

Tabela 8 — Valores de chance matematica (CHMi) estabelecidos para as diferentes classes de frequéncia
“i” de distribui¢do de teores de Cu em amostras de terceiro trifélio sem peciolo, na cultura da soja’.

Classe (|) LI LS N; A P(A,/A) P(A|/N|) PROD; ChMV;
—-mgkg*deCu--—-—- tha™ -------

1 2,6 55 6 2 0,011 0,333 4,129 0,256

2 55 8,4 22 15 0,086 0,682 4,466 1,083
3 8,4 11,3 64 57 0,328 0,891 4,689 2,533
4 11,3 14,2 51 41 0,236 0,804 4,023 1,751
5 14,2 17,1 11 11 0,063 1,000 3,918 0,985
6 17,1 20 0 0 0,000 0,000 0,000 0,000
7 20 22,9 1 1 0,006 1,000 4,288 0,325
8 22,9 25,8 5 5 0,029 1,000 4,651 0,788

9 25,8 28,7 7 6 0,034 0,857 4,062 0,698
10 28,7 31,6 14 14 0,080 1,000 4,311 1,223
11 31,6 34,5 15 12 0,069 0,800 4,149 0,975
12 34,5 37,4 10 8 0,046 0,800 4,393 0,842
13 37,4 40,3 4 2 0,011 0,500 5,018 0,380
14 40,3 43,2 2 0 0,000 0,000 3,913 0,000

Total 212 174

L Em cada classe de frequéncia, LI = limite inferior; LS = limite superior; N;= nlimero de amostras; A; = nimero
de amostras de alta produtividade; P(Ai/A) = frequéncia de unidades experimentais de alta produtividade em
relacdo ao total de unidades experimentais de alta produtividade (A = X A;); P(Ai/N;) = frequéncia de unidades
experimentais de alta produtividade em relacdo ao total de unidades experimentais da classe i; PRODi =
produtividade média das unidades experimentais de alta produtividade.
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Tabela 9 — Valores de chance matematica (CHMi) estabelecidos para as diferentes classes de frequéncia
“i” de distribuicio de teores de Fe em amostras de terceiro trifdlio sem peciolo, na cultura da sojat.

Classe (i) L1 LS N A P(AJA) __P(AJN) __ _PROD, _ ChM,
---mgkgtdeFe-— tha™ -------

1 79,8 101,6 11 11 0,063 1,000 4,749 1,194

2 101,6 123,4 32 26 0,149 0,813 4,502 1,569
3 123,4 145,2 52 46 0,264 0,885 4,269 2,065
4 145,2 167,0 52 46 0,264 0,885 4,405 2,130
5 167,0 188,8 18 16 0,092 0,889 4,500 1,286
6 188,8 210,6 4 2 0,011 0,500 4,460 0,338
7 210,6 232,4 0 0 0,000 0,000 0,000 0,000
8 232,4 254,2 4 2 0,011 0,500 4,039 0,306

9 254,2 276,0 3 2 0,011 0,667 3,846 0,337
10 276,0 297,8 8 4 0,023 0,500 4,016 0,431
11 297,8 319,6 8 5 0,029 0,625 3,783 0,507
12 319,6 341,4 13 9 0,052 0,692 4,009 0,759
13 341,4 363,2 5 4 0,023 0,800 3,965 0,538
14 363,2 385 2 1 0,006 0,500 3,759 0,202

Total 212 174

L Em cada classe de frequéncia, LI = limite inferior; LS = limite superior; N; = nimero de amostras; A; = nimero
de amostras de alta produtividade; P(Ai/A) = frequéncia de unidades experimentais de alta produtividade em
relagdo ao total de unidades experimentais de alta produtividade (A = X A;); P(Ai/N;) = frequéncia de unidades
experimentais de alta produtividade em relacdo ao total de unidades experimentais da classe i; PRODi =
produtividade média das unidades experimentais de alta produtividade.

intervalo entre as classes 1 e 4, obtendo-se como limite inferior e superior as concentracdes de

23 e 98 mg kg™, respectivamente, e teor 6timo de 54 mg kg™.

Tabela 10 — Valores de chance matematica (CHMi) estabelecidos para as diferentes classes de frequéncia
“j” de distribui¢io de teores de Mn em amostras de terceiro trifolio sem peciolo, na cultura da sojal.

Classe (i) L1 LS N. A P(AJA) _P(A/N) __PROD, _ ChM,
---mgkg'deMn--—-—- tha™ -------

1 22,7 414 30 29 0,167 0,967 4,645 1,865

2 414 60,1 95 82 0,471 0,863 4,385 2,797
3 60,1 78,8 38 32 0,184 0,842 4,231 1,665
4 78,8 97,5 28 18 0,103 0,643 3,968 1,023
5 97,5 116,2 4 3 0,017 0,750 4,151 0,472
6 116,2 1349 3 2 0,011 0,667 4,056 0,355
7 134,9 153,6 1 1 0,006 1,000 4,767 0,361
8 153,6 172,3 4 4 0,023 1,000 4,067 0,617

9 172,3 191,0 1 1 0,006 1,000 4,441 0,337
10 191,0 209,7 2 1 0,006 0,500 4,346 0,233
11 209,7 228,4 2 0 0,000 0,000 0,000 0,000
12 228,4 247,1 1 0 0,000 0,000 0,000 0,000
13 247,1 265,8 1 0 0,000 0,000 0,000 0,000
14 265,8 2845 1 0 0,000 0,000 0,000 0,000

Total 212 174

1 Em cada classe de frequéncia, LI = limite inferior; LS = limite superior; N; = nimero de amostras; A; = nimero
de amostras de alta produtividade; P(Aj/A) = frequéncia de unidades experimentais de alta produtividade em
relagdo ao total de unidades experimentais de alta produtividade (A = X A;); P(A/N;) = frequéncia de unidades
experimentais de alta produtividade em relacdo ao total de unidades experimentais da classe i; PRODi =
produtividade média das unidades experimentais de alta produtividade.
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Para o teor Zn nas folhas, o intervalo que representou o nivel de suficiéncia ficou
entre as classes 2 e 7 (Tabela 11). Assim, o limite inferior e o superior do nivel de suficiéncia
de Cu nas folhas de soja foram de 20 e 37 mg kg™, respectivamente, enquanto o teor 6timo foi
de 29 mg kg™.

Tabela 11 -Valores de chance matematica (CHMi) estabelecidos para as diferentes classes de frequéncia
“i” de distribuicio de teores de Zn em amostras de terceiro trifélio sem peciolo, na cultura da sojal.

Classe (i) L1 LS N A P(AJA) _ P(AJN) __ _PROD, _ ChM,
—-mgkgtdezn--—-—- tha™ -------

1 17 19,8 7 6 0,034 0,857 4,843 0,833

2 19,8 22,6 12 12 0,069 1,000 4,421 1,161

3 22,6 254 21 13 0,075 0,619 4,597 0,989
4 254 28,2 27 23 0,132 0,852 4,417 1,482
5 28,2 31,0 27 23 0,132 0,852 4,410 1,480

6 31,0 33,8 32 26 0,149 0,813 4,347 1,515

7 33,8 36,6 26 24 0,138 0,923 4,506 1,608

8 36,6 39,4 14 9 0,052 0,643 4,343 0,792

9 39,4 42,2 14 9 0,052 0,643 3,836 0,699
10 42,2 45,0 12 10 0,057 0,833 3,994 0,874
11 45,0 47,8 11 10 0,057 0,909 3,969 0,907
12 47,8 50,6 5 5 0,029 1,000 4,017 0,681
13 50,6 53,4 1 1 0,006 1,000 4,041 0,306
14 53,4 56,2 2 2 0,011 1,000 3,838 0,411

Total 212 174

1 Em cada classe de frequéncia, LI = limite inferior; LS = limite superior; N; = nimero de amostras; A; = nimero
de amostras de alta produtividade; P(Ai/A) = frequéncia de unidades experimentais de alta produtividade em
relagdo ao total de unidades experimentais de alta produtividade (A = X A;); P(Ai/N;) = frequéncia de unidades
experimentais de alta produtividade em relacdo ao total de unidades experimentais da classe i; PRODi =
produtividade média das unidades experimentais de alta produtividade.

Os niveis de suficiéncia de nutrientes no tecido foliar da soja encontrados pelo método
da ChM no presente estudo ndo diferiram muito daqueles preconizados por Malavolta et al.
(1997). No presente estudo, foram consideradas produtividades de soja acima de 3,6 t ha™ e
pequenas diferencas nos niveis de suficiéncia dos teores foliares de nutrientes eram esperadas.
Destaca-se que amplitude de variacdo dos niveis de suficiéncia foi maior para P e S, e menor
para Ca, Mg, Cu e Fe nas folhas de soja com o método da ChM, nesse estudo, em comparacao
aqueles preconizados por Malavolta et al. (1997). Os resultados obtidos com o método da
ChM para a definicdo de niveis de suficiéncia de nutrientes nas folhas de soja foram
relativamente satisfatorios, uma vez que os teores 6timos de nutrientes estimados pelo método
da ChM estiveram dentro dos niveis considerados adequados para a cultura da soja
(MALAVOLTA etal., 1997).
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Tabela 12 - Niveis de suficiéncia de nutrientes no terceiro trifdlio sem peciolo de soja e limites
estabelecidos pelo método da Chance Matemética (ChM).

Nutriente Nivel de Suficiéncia® ChM ChM ChM
Inferior Superior Otimo
gkg™
N 45,0-55,0 39,8 58,7 50,8
P 2,6-5,0 14 5,6 3,3
K 17,0-25,0 18,3 33,5 27,4
Ca 4,0-20,0 6,1 91 7,7
Mg 3,0-10,0 2,3 43 34
S 25 0,9 49 2,2
mg kg™
B 21-55 40 67 52
Cu 10-30 6 14 11
Fe 51-350 80 189 140
Mn 21-100 23 98 54
Zn 21-50 20 37 29

1 Malavolta et al. (1997).

4.1.2. Concentracdo de Nutrientes nos Graos de Soja

Os valores de ChM para diferentes classes de frequéncia de distribuicdo de teores de N

nos graos de soja estdo apresentados na Tabela 13. As classes 1, 2, 3, 4 e 13 apresentaram alta

probabilidade de ocorréncia em unidades experimentais de alta produtividade [P(Ai/Ni)],

porém suas frequéncias em relacdo ao total de unidades experimentais de alta produtividade

[P(Ai/A)] foram baixas. Os maiores valores de ChM foram obtidos no intervalo entre as

classes 5 e 10, definindo-se o nivel de suficiéncia entre 46,7 e 71,9 g kg™ e o teor 6timo de

56,4 g kg™.

Tabela 13 - Valores de chance matemaética (CHMi) estabelecidos para as diferentes classes de frequéncia
“i” de distribuicao de teores de N em amostras de grios de soja’.

Classe (i) L1 LS N. A P(AJA) P(A/N) __PROD, _ ChM,
---gkg*deN-— that ----—---

1 29,9 34,1 1 1 0,006 1,000 4,031 0,303

2 34,1 38,3 1 1 0,006 1,000 3,713 0,279
3 38,3 42,5 2 1 0,006 0,500 5121 0,272
4 42,5 46,7 4 4 0,023 1,000 5,203 0,782
5 46,7 50,9 26 23 0,130 0,885 4,765 1,616
6 50,9 55,1 57 39 0,220 0,684 3,969 1,541
7 55,1 59,3 59 46 0,260 0,780 4,213 1,896
8 59,3 63,5 21 20 0,113 0,952 4,339 1,423

9 63,5 67,7 24 24 0,136 1,000 4,576 1,685
10 67,7 71,9 16 14 0,079 0,875 4,483 1,179
11 71,9 76,1 3 3 0,017 1,000 4,035 0,525
12 76,1 80,3 0 0 0,000 0,000 0,000 0,000
13 80,3 84,5 1 1 0,006 1,000 4,429 0,333
14 84,5 88,7 1 0 0,000 0,000 0,000 0,000

Total 216 177

1 Em cada classe de frequéncia, LI = limite inferior; LS = limite superior; N;= nimero de amostras; A; = nimero
de amostras de alta produtividade; P(Ai/A) = frequéncia de unidades experimentais de alta produtividade em
relagdo ao total de unidades experimentais de alta produtividade (A = X A;); P(Ai/N;) = frequéncia de unidades



48

experimentais de alta produtividade em relacdo ao total de unidades experimentais da classe i; PRODi =
produtividade média das unidades experimentais de alta produtividade.

Para o teor de P nos gréos, os resultados revelaram distribuicdo nas classes (Tabela 14)
semelhante a encontrada para o teor foliar de P (Tabela 2). O nivel de suficiéncia para o teor
de P nos gréos de soja ficou entre as classes 4 e 10, variando de 3,6 g kg™ (limite inferior) a
6,49 kg™ (limite superior), e o teor 6timo foi de 5,1 g kg™.

Tabela 14 - Valores de chance matemaética (CHMi) estabelecidos para as diferentes classes de frequéncia
“i” de distribuicio de teores de P em amostras de gréos de soja’.

Classe (i) L1 LS N. A P(AJA) _P(A/N) __PROD, _ ChM,
-—-gkgtdeP--—-- that ---—---

1 2,4 2,8 2 1 0,006 0,500 3,858 0,205

2 2,8 3,2 9 7 0,040 0,778 4,342 0,761

3 3,2 3,6 17 12 0,068 0,706 4,274 0,935
4 3,6 40 22 19 0,107 0,864 4,341 1,322
5 4,0 4.4 23 21 0,119 0,913 4,519 1,487

6 4.4 48 26 19 0,107 0,731 4,552 1,275

7 48 52 20 18 0,102 0,900 4,315 1,305

8 52 5,6 38 29 0,164 0,763 4,483 1,585

9 56 6,0 23 21 0,119 0,913 4,359 1,435
10 6,0 6,4 19 16 0,090 0,842 3,831 1,057
11 6,4 6,8 10 10 0,056 1,000 3,992 0,949
12 6,8 7,2 5 4 0,023 0,800 4,219 0,567
13 7,2 7,6 2 0 0,000 0,000 0,000 0,000
14 7,6 8,0 0 0 0,000 0,000 0,000 0,000

Total 216 177

1 Em cada classe de frequéncia, LI = limite inferior; LS = limite superior; N;= nimero de amostras; A; = nUmero
de amostras de alta produtividade; P(Aj/A) = frequéncia de unidades experimentais de alta produtividade em
relagdo ao total de unidades experimentais de alta produtividade (A = X A;); P(Ai/N;) = frequéncia de unidades
experimentais de alta produtividade em relacdo ao total de unidades experimentais da classe i; PRODi =
produtividade média das unidades experimentais de alta produtividade.

O intervalo entre as classes 4 e 8 determinaram os niveis de suficiéncia para o teor de
K nos gréaos (Tabela 15). Assim, o limite inferior e o superior do nivel de suficiéncia de K nos
gréos de soja foram de 19,8 e 25,8 g kg, respectivamente, enquanto o teor 6timo foi de 23,2 g
kg™. As classes 2 e 3 apresentaram valores de ChM superiores a 0,8, porém abaixo dos valores
limites para serem considerados no intervalo. As demais classes ndo foram representativas,
pois os valores de ChM foram baixos.

No caso do teor de Ca nos gréos, o nivel de suficiéncia foi determinado pelo intervalo
entre as classes 3 e 8 (Tabela 16), tendo-se definido os valores de referéncia de 1,2 g kg™

como limite inferior, de 3,0 g kg™ como limite superior e o teor 6timo de 2,2 g kg™
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Tabela 15 - Valores de chance matemaética (CHMi) estabelecidos para as diferentes classes de frequéncia
“i” de distribuicio de teores de K em amostras de gréos de sojal.

Classe (i) L1 LS N A P(AJA) __P(AJN) __ _PROD, _ ChM,
—-gkgtdeK-— tha™ -------

1 16,2 17,4 2 2 0,011 1,000 4,477 0,476

2 17,4 18,6 6 6 0,034 1,000 4,655 0,857
3 18,6 19,8 10 8 0,045 0,800 4,372 0,831
4 19,8 21,0 19 16 0,090 0,842 4,358 1,202
5 21,0 22,2 34 25 0,141 0,735 4,337 1,398

6 22,2 23,4 52 45 0,254 0,865 4,309 2,021

7 23,4 24,6 68 58 0,328 0,853 4,376 2,313

8 24,6 25,8 16 12 0,068 0,750 4,227 0,953

9 25,8 27,0 4 1 0,006 0,250 4,167 0,157
10 27,0 28,2 3 2 0,011 0,667 4,251 0,369
11 28,2 29,4 0 0 0,000 0,000 0,000 0,000
12 29,4 30,6 0 0 0,000 0,000 0,000 0,000
13 30,6 31,8 1 1 0,006 1,000 4,220 0,317
14 31,8 33,0 1 1 0,006 1,000 4,648 0,349

Total 216 177

L Em cada classe de frequéncia, LI = limite inferior; LS = limite superior; N; = nimero de amostras; A; = nimero
de amostras de alta produtividade; P(Ai/A) = frequéncia de unidades experimentais de alta produtividade em
relagdo ao total de unidades experimentais de alta produtividade (A = X A;); P(Ai/N;) = frequéncia de unidades
experimentais de alta produtividade em relacdo ao total de unidades experimentais da classe i; PRODi =
produtividade média das unidades experimentais de alta produtividade.

Tabela 16 - Valores de chance matemética (CHMI) estabelecidos para as diferentes classes de frequéncia
“i” de distribuicio de teores de Ca em amostras de graos de sojal.

Classe (I) LI LS N; A P(A,/A) P(A|/N|) PROD; ChM|
---gkg*deCa--- that -
1 0,6 0,9 2 2 0,011 1,000 4,194 0,446
2 0,9 1.2 1 1 0,006 1,000 4,167 0,313
3 1,2 15 11 10 0,056 0,909 4,555 1,032
4 15 18 25 24 0,136 0,960 4,634 1,672
5 18 2,1 37 29 0,164 0,784 4,276 1,532
6 2,1 2,4 48 44 0,249 0,917 4,146 1,979
7 2,4 2,7 45 34 0,192 0,756 4,101 1,562
8 2,7 3,0 22 14 0,079 0,636 4,739 1,063
9 3,0 3,3 8 6 0,034 0,750 5,071 0,809
10 3,3 3,6 5 4 0,023 0,800 5,192 0,698
11 3,6 3,9 4 3 0,017 0,750 4,195 0,473
12 3,9 4,2 3 2 0,011 0,667 3,694 0,321
13 4,2 45 5 4 0,023 0,800 3,770 0,507
14 45 4,8 0 0 0,000 0,000 0,000 0,000
Total 216 177

1 Em cada classe de frequéncia, LI = limite inferior; LS = limite superior; N;= nimero de amostras; A; = nimero
de amostras de alta produtividade; P(Ai/A) = frequéncia de unidades experimentais de alta produtividade em
relagdo ao total de unidades experimentais de alta produtividade (A = X A;); P(A/N;) = frequéncia de unidades
experimentais de alta produtividade em relacdo ao total de unidades experimentais da classe i; PRODi =
produtividade média das unidades experimentais de alta produtividade.

Para o teor Mg nos gréos, assim como a distribui¢do do teor foliar (Tabela 5), uma
unidade experimental apresentou concentracdo muita alta do nutriente e o agrupamento da

maioria das unidades experimentais entre as classes 4 e 7 definiram o nivel de suficiéncia
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(Tabela 17). Assim, o limite inferior e o superior do nivel de suficiéncia de Mg nos gréos de

soja foram de 2,1 e 3,7 g kg™, respectivamente, enquanto o teor 6timo foi de 2,7 g kg™.

Tabela 17 - Valores de chance matematica (CHMI) estabelecidos para as diferentes classes de frequéncia
“j” de distribuicéo de teores de Mg em amostras de graos de sojal.

Classe (i) L1 LS N A P(AJA) __P(AJN) __ _PROD, _ ChM,
—--gkgtdeMg--—-—- tha™ -------

1 0,9 1,3 3 3 0,017 1,000 4,122 0,537

2 1,3 1,7 2 2 0,011 1,000 3,982 0,423

3 1,7 2,1 11 6 0,034 0,545 4,267 0,580
4 2,1 2,5 51 39 0,220 0,765 4,200 1,724
5 2,5 2,9 94 82 0,463 0,872 4,323 2,748

6 2,9 3,3 26 22 0,124 0,846 4,434 1,438

7 3,3 3,7 10 9 0,051 0,900 4,993 1,068

8 3,7 41 7 6 0,034 0,857 5,107 0,870

9 4,1 45 4 2 0,011 0,500 3,841 0,289
10 45 49 1 0 0,000 0,000 0,000 0,000
11 49 53 2 2 0,011 1,000 3,689 0,392
12 53 57 2 2 0,011 1,000 3,738 0,397
13 57 6,1 3 2 0,011 0,667 3,876 0,336
14 6,1 6,5 0 0 0,000 0,000 0,000 0,000

Total 216 177

L Em cada classe de frequéncia, LI = limite inferior; LS = limite superior; N; = nimero de amostras; A; = nimero
de amostras de alta produtividade; P(Ai/A) = frequéncia de unidades experimentais de alta produtividade em
relagdo ao total de unidades experimentais de alta produtividade (A = £ A;); P(A/N;) = frequéncia de unidades
experimentais de alta produtividade em relagdo ao total de unidades experimentais da classe i; PRODi =
produtividade média das unidades experimentais de alta produtividade.

O nivel de suficiéncia de S foi gerado pelo intervalo das classes 2 e 6 (Tabela 18)
tendo-se definido os valores de referéncia de 1,2 g kg™ como limite inferior, de 4,2 g kg™
como limite superior e o teor 6timo de 2,6 g kg™. Nota-se que a distribuicdo de classes nos
graos ocorreu de forma diferente a apresentada pelos teores foliares (Tabela 6). Enquanto nas
folhas houve distribuicdo em nove classes, nos grdos as unidades experimentais se
concentraram em cinco classes.

A distribuicdo do teor de B nos gréos foi similar a encontrada para os teores foliares
(Tabela 7). O nivel de suficiéncia de B nos grdos foi determinado pelo intervalo entre as
classes 2 e 7 (Tabela 19), tendo-se definido os valores de referéncia de 36 mg kg™ como limite
inferior, de 50 mg kg™ como limite superior e o teor 6timo de 43 mg kg™

Para o teor Cu nos gréos, as classes 7 e 9 definiram o nivel de suficiéncia (Tabela
20). Assim, o limite inferior e o superior do nivel de suficiéncia de Cu nos gréos de soja foram
de 10 e 13 mg kg, respectivamente, enquanto o teor 6timo foi de 12 mg kg™. Nota-se que as
classes 12 e 13 apresentaram altos valores de ChM, porém nédo foram considerados no nivel de

suficiéncia porque as classes 10 e 11 apresentaram indices ChM mais baixos.
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Tabela 18 - Valores de chance matemaética (CHMi) estabelecidos para as diferentes classes de frequéncia
“i” de distribuicio de teores de S em amostras de graos de sojal.

Classe (i) L1 LS N A P(AJA) __P(AJN) __ _PROD, _ ChM,
—-gkgtdeS-—— tha™ -------

1 0,6 1,2 1 1 0,006 1,000 4,190 0,315

2 1,2 18 20 19 0,107 0,950 4,669 1,491

3 1,8 2,4 61 51 0,288 0,836 4,162 2,043

4 24 3,0 45 28 0,158 0,622 3,941 1,236

5 3,0 3,6 37 29 0,164 0,784 4,281 1,534

6 3,6 4,2 25 22 0,124 0,880 4,268 1,412

7 4,2 4,8 3 3 0,017 1,000 4,302 0,560

8 4.8 54 0 0 0,000 0,000 0,000 0,000

9 54 6,0 2 2 0,011 1,000 5,392 0,573
10 6,0 6,6 6 6 0,034 1,000 4,967 0,914
11 6,6 7,2 10 10 0,056 1,000 5,148 1,224
12 7,2 7,8 1 1 0,006 1,000 4,792 0,360
13 7,8 8,4 3 3 0,017 1,000 4,785 0,623
14 8,4 9,0 2 2 0,011 1,000 5,041 0,536

Total 216 177

L Em cada classe de frequéncia, LI = limite inferior; LS = limite superior; N; = nimero de amostras; A; = nimero
de amostras de alta produtividade; P(Ai/A) = frequéncia de unidades experimentais de alta produtividade em
relagdo ao total de unidades experimentais de alta produtividade (A = X A;); P(Ai/N;) = frequéncia de unidades
experimentais de alta produtividade em relacdo ao total de unidades experimentais da classe i; PRODi =
produtividade média das unidades experimentais de alta produtividade.

Tabela 19 - Valores de chance matematica (CHMI) estabelecidos para as diferentes classes de frequéncia
“i” de distribuicao de teores de B em amostras de graos de sojal.

Classe (I) LI LS N; A P(A,/A) P(A|/N|) PROD; ChM|
---mgkg*deB--—-—- tha™ -------

1 34,1 36,4 3 3 0,017 1,000 4,212 0,548

2 36,4 38,7 16 16 0,090 1,000 4,395 1,321

3 38,7 41,0 34 29 0,164 0,853 4,315 1,613
4 41,0 43,3 44 27 0,153 0,614 4,162 1,273
5 43,3 45,6 50 40 0,226 0,800 4,320 1,837

6 45,6 47,9 28 28 0,158 1,000 4,338 1,725

7 47,9 50,2 20 17 0,096 0,850 4,640 1,326

8 50,2 52,5 10 7 0,040 0,700 4,275 0,711

9 52,5 54,8 5 5 0,028 1,000 4,717 0,793
10 54,8 57,1 3 2 0,011 0,667 4,170 0,362
11 57,1 59,4 1 1 0,006 1,000 4511 0,339
12 59,4 61,7 0 0 0,000 0,000 0,000 0,000
13 61,7 64,0 0 0 0,000 0,000 0,000 0,000
14 64,0 66,3 2 2 0,011 1,000 3,892 0,414

Total 216 177

1 Em cada classe de frequéncia, LI = limite inferior; LS = limite superior; N;= nimero de amostras; A; = nimero
de amostras de alta produtividade; P(Ai/A) = frequéncia de unidades experimentais de alta produtividade em
relagdo ao total de unidades experimentais de alta produtividade (A = X A;); P(Ai/N;) = frequéncia de unidades
experimentais de alta produtividade em relacdo ao total de unidades experimentais da classe i; PRODi =
produtividade média das unidades experimentais de alta produtividade.
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Tabela 20 - Valores de chance matemaética (CHMi) estabelecidos para as diferentes classes de frequéncia
“j” de distribuicio de teores de Cu em amostras de graos de sojal.

Classe (i) L1 LS N A P(AJA) __P(AJN) __ _PROD, _ ChM,
—-mgkg*deCu-— tha™ -------
1 4,1 51 8 6 0,034 0,750 4,091 0,652
2 51 6,1 12 9 0,051 0,750 3,890 0,760
3 6,1 7,1 2 1 0,006 0,500 3,960 0,210
4 7,1 8,1 6 4 0,023 0,667 3,885 0,477
5 8,1 9,1 4 3 0,017 0,750 3,941 0,444
6 91 10,1 14 6 0,034 0,429 4,156 0,501
7 10,1 11,1 26 20 0,113 0,769 4,462 1,315
8 11,1 12,1 35 33 0,186 0,943 4,453 1,867
9 12,1 13,1 43 41 0,232 0,953 4,758 2,236
10 13,1 14,1 9 7 0,040 0,778 4,355 0,764
11 14,1 15,1 7 3 0,017 0,429 4,723 0,402
12 15,1 16,1 26 25 0,141 0,962 4,003 1,475
13 16,1 17,1 19 14 0,079 0,737 4,012 0,969
14 17,1 18,1 5 5 0,028 1,000 3,960 0,665
Total 216 177

L Em cada classe de frequéncia, LI = limite inferior; LS = limite superior; N; = nimero de amostras; A; = nimero
de amostras de alta produtividade; P(Ai/A) = frequéncia de unidades experimentais de alta produtividade em
relagdo ao total de unidades experimentais de alta produtividade (A = X A;); P(Ai/N;) = frequéncia de unidades

experimentais de alta produtividade em relacdo ao total de unidades experimentais da classe i; PRODi =
produtividade média das unidades experimentais de alta produtividade.

O teor de Fe nos gréos se aglomerou nas amostras das classes 1, 2, 3 e 4 (Tabela 21),
pois duas amostras, nas classes 11 e 14, apresentaram teores de Fe muito acima dos obtidos
nas demais unidades experimentais, causando um intervalo grande entre as classes. Como a
disponibilidade de Fe no solo é maior quando o pH do solo é mais baixo (maior acidez), os
mais altos teores de Fe encontrados nos gréos de soja certamente foram decorrentes da maior
acidez dos solos nos tratamentos sem calagem dos experimentos 1 e 4. O nivel de suficiéncia
de Fe nos graos de soja variou de 39 g kg™ (limite inferior) a 270 g kg™ (limite superior), e 0
teor 6timo foi de 107 g kg™

Os resultados para o teor dos grdos de Mn, assim como nas folhas, também revelaram
maiores concentracdes do nutriente em algumas classes (Tabela 22). O nivel de referéncia de
Mn nas folhas de soja ficou determinado pelo intervalo entre as classes 4 e 8, obtendo-se
como limite inferior e superior as concentragdes de 21 e 35 mg kg™, respectivamente, e teor

6timo de 27 mg kg™
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Tabela 21 - Valores de chance matemaética (CHMi) estabelecidos para as diferentes classes de frequéncia
“i” de distribuicio de teores de Fe em amostras de gréos de sojal.

Classe (i) L1 LS N A P(AJA) __P(AJN) __ _PROD, _ ChM,
—---mgkgtdeFe-— tha™ -------

1 38,8 96,5 87 74 0,418 0,851 4,375 2,609

2 96,5 154,2 76 59 0,333 0,776 4,254 2,164

3 154,2 2119 27 22 0,124 0,815 4,397 1,399
4 2119 269,6 12 11 0,062 0,917 4,308 1,028
5 269,6 327,3 4 2 0,011 0,500 3,756 0,282

6 327,3 385,0 2 2 0,011 1,000 4,553 0,484

7 385,0 4427 3 2 0,011 0,667 4,525 0,393

8 4427 500,4 3 3 0,017 1,000 4,398 0,573

9 500,4 558,1 0 0 0,000 0,000 0,000 0,000
10 558,1 615,8 0 0 0,000 0,000 0,000 0,000
11 615,8 673,5 1 1 0,006 1,000 6,308 0.474
12 673,5 731,2 0 0 0,000 0,000 0,000 0,000
13 731,2 788,9 0 0 0,000 0,000 0,000 0,000
14 788,9 846,6 1 1 0,006 1,000 3,764 0,283

Total 216 177

L Em cada classe de frequéncia, LI = limite inferior; LS = limite superior; N; = nimero de amostras; A; = nimero
de amostras de alta produtividade; P(Ai/A) = frequéncia de unidades experimentais de alta produtividade em
relagdo ao total de unidades experimentais de alta produtividade (A = X A;); P(Ai/N;) = frequéncia de unidades
experimentais de alta produtividade em relacdo ao total de unidades experimentais da classe i; PRODi =
produtividade média das unidades experimentais de alta produtividade.

Tabela 22 - Valores de chance matemética (CHMI) estabelecidos para as diferentes classes de frequéncia
“i” de distribuicao de teores de Mn em amostras de gréos de sojal.

Classe (I) LI LS N; A P(A,/A) P(A|/N|) PROD; ChM|
—-mgkg*deMn--- tha™ -------

1 12,2 15,0 2 2 0,011 1,000 3,787 0,403

2 15,0 17,8 2 2 0,011 1,000 3,911 0,416

3 17,8 20,6 4 4 0,023 1,000 4,072 0,612
4 20,6 23,4 28 20 0,113 0,714 4,410 1,253
5 23,4 26,2 60 55 0,311 0,917 4,537 2,421

6 26,2 29,0 37 36 0,203 0,973 4,463 1,985

7 29,0 31,8 33 26 0,147 0,788 4,055 1,380

8 31,8 34,6 31 23 0,130 0,742 4,143 1,286

9 34,6 37,4 12 6 0,034 0,500 4,167 0,543
10 37,4 40,2 3 2 0,011 0,667 4,040 0,351
11 40,2 43,0 3 0 0,000 0,000 0,000 0,000
12 43,0 45,8 0 0 0,000 0,000 0,000 0,000
13 45,8 48,6 0 0 0,000 0,000 0,000 0,000
14 48,6 51,4 1 1 0,006 1,000 3,877 0,291

Total 216 177

1 Em cada classe de frequéncia, LI = limite inferior; LS = limite superior; N;= nimero de amostras; A; = nimero
de amostras de alta produtividade; P(Ai/A) = frequéncia de unidades experimentais de alta produtividade em
relagdo ao total de unidades experimentais de alta produtividade (A = X A;); P(A/N;) = frequéncia de unidades
experimentais de alta produtividade em relacdo ao total de unidades experimentais da classe i; PRODi =
produtividade média das unidades experimentais de alta produtividade.

Para o teor Zn nos grdos, o intervalo que representou o nivel de suficiéncia ficou
entre as classes 5 e 9 (Tabela 23). Assim, o limite inferior e o superior do nivel de suficiéncia
de Zn nos gr]dos de soja foram de 27 e 45 mg kg™, respectivamente, enquanto o teor 6timo foi

de 36 mg kg™.
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Tabela 23 - Valores de chance matemaética (CHMi) estabelecidos para as diferentes classes de frequéncia
“j” de distribuicio de teores de Zn em amostras de graos de sojal.

Classe (i) L1 LS N A P(AJA) __P(AJN) __ _PROD, _ ChM,
—-mgkgtdezn--—-—- tha™ -------

1 12,6 16,2 11 8 0,045 0,727 3,890 0,705

2 16,2 19,8 20 14 0,079 0,700 3,985 0,938

3 19,8 23,4 2 1 0,006 0,500 3,713 0,197
4 23,4 27,0 2 2 0,011 1,000 4,284 0,455
5 27,0 30,6 16 13 0,073 0,813 4,515 1,103

6 30,6 34,2 37 33 0,186 0,892 4,562 1,860

7 34,2 37,8 57 47 0,266 0,825 4,570 2,138

8 37,8 414 26 23 0,130 0,885 4,319 1,464

9 414 45,0 30 24 0,136 0,800 3,973 1,309
10 45,0 48,6 12 9 0,051 0,750 4,044 0,790
11 48,6 52,2 1 1 0,006 1,000 3,778 0,284
12 52,2 55,8 0 0 0,000 0,000 0,000 0,000
13 55,8 59,4 0 0 0,000 0,000 0,000 0,000
14 59,4 63,0 2 2 0,011 1,000 4,825 0,513

Total 216 177

L Em cada classe de frequéncia, LI = limite inferior; LS = limite superior; N; = nimero de amostras; A; = nimero
de amostras de alta produtividade; P(Ai/A) = frequéncia de unidades experimentais de alta produtividade em
relagdo ao total de unidades experimentais de alta produtividade (A = X A;); P(Ai/N;) = frequéncia de unidades
experimentais de alta produtividade em relacdo ao total de unidades experimentais da classe i; PRODi =
produtividade média das unidades experimentais de alta produtividade.

Os teores de suficiéncia, delimitados pelos niveis inferior e superior, e o teor 6timo de
nutrientes nos graos de soja estabelecidos pelo método da ChM estdo apresentados na Tabela
24. Nota-se que a amplitude de variacdo dos niveis de suficiéncia para P, K, S, Cu e Mn foi
menor nos graos (Tabela 24) do que nas folhas (Tabela 12). O Fe foi o Gnico nutriente que
apresentou amplitude de variacdo dos niveis de suficiéncia ainda maior nos grdos do que nas
folhas. Para os demais nutrientes ndo se observaram grandes alteracdes na amplitude de
variacdo dos niveis estabelecidos em folhas ou gréos de soja. Porque 0s nutrientes apresentam
mobilidade diferenciada nas plantas, as concentra¢des de nutrientes nos grédos em relagdo aos
seus teores nas folhas foram também diferentes, dependendo da mobilidade do nutriente.
Como o N e o P apresentam alta mobilidade nas plantas, os teores 6timos de N e P foram
maiores nos graos do que nas folhas. Efeito contrario foi observado para os teores étimos de
Ca, Fe e Mn, cujos valores foram maiores nas folhas do que nos grédos em decorréncia da
baixa mobilidade que esses nutrientes apresentam nas plantas. Os resultados mostraram que o
estabelecimento de niveis de suficiéncia de nutrientes nos grdos pelo método da ChM é uma

técnica promissora para a avaliacdo do estado nutricional da cultura da soja.
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Tabela 24 — Niveis de suficiéncia de nutrientes nos gréos de soja estabelecidos pelo método da Chance
Matematica (ChM).

Nutriente ChM ChM ,ChM
Inferior Superior Otimo
gkg™
N 46,7 71,9 56,4
P 36 6,4 5,0
K 19,8 25,8 23,2
Ca 1,2 3,0 2,2
Mg 2,1 37 2,7
S 1,2 4,2 2,6
mg kg™
B 36 50 43
Cu 10 13 12
Fe 39 270 107
Mn 21 35 27
Zn 27 45 36

4.2. Sistema Integrado de Diagnose e Recomendacédo (DRIS)

Nas Tabelas 25 e 26 sdo apresentadas as médias e os desvios padrdo (normas) das
relacdes duais entre os nutrientes nas folhas e nos gréos, respectivamente, para a populacéo de
alta produtividade. A aplicacdo do teste de Kolmogorov-Smirnov com a finalidade de verificar
a normalidade da distribuicdo das relac6es duais indicou que 34% das relagdes obtidas com as
analises foliares e 27% das relagdes obtidas com as analises nos graos apresentaram rejeicao a
hipdtese de normalidade de distribuicdo. Nota-se que as relacbes com Fe e Mn foram as que
apresentaram maior rejeicdo na normalidade da distribuicdo nas folhas, enquanto nos grdos
somente 0 Fe apresentou alto indice de rejeicdo. Essa rejeicdo pode ter ocasionada pelo
tratamento sem calcario nos experimentos 1 e 4. Nesses experimentos, 0s solos apresentavam
alta acidez (baixo valor pH). Como a disponibilidade de Fe e Mn no solo aumenta em
condi¢cbes de maior acidez, o mais baixo pH do solo no tratamento sem calcario deve ter
favorecido a absorcdo de Fe e Mn pelas plantas, elevando o teor desses nutrientes em relacéo
aos demais. O fato de nos grdos somente o Fe ter apresentado alto indice de rejeicdo €

indicativo de que houve maior mobilidade de Fe do que de Mn para os grédos de soja.
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Tabela 25 - Médias e desvios padrao das relacdes duais de nutrientes no terceiro trifélio sem peciolo, para
a populacéo de alta produtividade de soja.

Relacdo Média E;;:gg Relacdo Média E:;:gg Relacdo Média E:c'is:/élc?
N/P* 14,79822 6,627224  Ca/Fe  0,0537876 0,0172814 Cu/Mg* 4,9688482  3,2977465
N/K* 1,925968 0,647719  Ca/Mn  0,1488743 0,0550041 Cu/S 6,3192987  2,8298002
N/Ca 6,220573 1,486881  Ca/Zzn  0,2542714 0,063171  Cu/B 0,3114118  0,1469309
N/Mg 14,07564  3,223344 Mg/N  0,0750853 0,0197952 Cu/Fe** 0,1121794 0,0724623
N/S 20,49034 9,154416 Mg/P 1,0652498 0,3965181 Cu/Mn* 0,2880619 0,1815584
N/B 0,94986  0,193025 Mg/K  0,1392726  0,0422554 Cu/zn* 0,5201859  0,3045482
N/Cu**  3,871553 2,220066 Mg/Ca 0,4518672 0,1141392 Fe/N*  3,5680902  1,4924012
N/Fe 0,326441 0,123341 Mg/S 1,5049651 0,7165518 Fe/P 51,66009 25,130871
N/Mn 0,88896  0,324738 Mg/B 0,0705202  0,0205079 Fe/K*  6,3874965 2,4545676
N/Zn 1,576079 0,499335 Mg/Cu  0,287816 0,1781052 Fe/Ca* 21,885491 11,581445
P/N 0,078667  0,028024 Mg/Fe  0,0231597 0,006864 Fe/Mg* 47,579456  16,828569
P/K* 0,155901 0,097745 Mg/Mn 0,0653263 0,0231383 Fe/S*  72,265127  46,587782
P/Ca 0,483919 0,20693 Mg/Zn  0,1162558 0,0439913 Fe/B*  3,4766375 2,0157075
P/Mg 1,079581 0,424768  S/N 0,0605074  0,0305982 Fe/Cu* 13,746147 10,129434
P/S* 1,660833 1,099997 S/P* 0,8995137  0,5696912 Fe/Mn* 2,916405  0,9179001
P/B 0,074604 0,028899  S/K 0,1070681  0,0429214 Fe/Zn* 5592255  3,1998215
P/Cu 0,331693 0,234678  S/Ca 0,3627587 0,1792086 Mn/N* 1,3085118 0,5920347
P/Fe* 0,026349 0,0171 S/Mg 0,8281251 0,3968386 Mn/P*  21,185066  19,623691
P/Mn 0,073924 0,046419  S/B**  0,0558561 0,0281589 Mn/K* 2,4023041 1,1402508
P/Zn 0,122814 0,057958  S/Cu*  0,2158583 0,1559557 Mn/Ca* 8,096579  4,4720922
K/N 0,573237 0,172536  S/Fe*  0,0188979 0,0093483 Mn/Mg* 18526324 11,487109
K/P**  8,403483 3,853073  S/Mn** 0,0531174 0,0342264 Mn/S 25,762316  12,955965
K/Ca 3,399013 0,840299  S/Zn**  0,0969334  0,065091 Mn/B*  1,2331882  0,5847289
K/Mg 7,801198 2,178629 B/N* 1,0974487  0,2390129 Mn/Cu* 4,5903338  2,4804225
K/s* 10,93615 4,405609 B/P* 16,327175 8,4800833 Mn/Fe* 0,4032236 0,2286965
K/B 0,534873 0,161951 B/K**  2,0773517 0,728808 Mn/Zn* 2,0088726  1,0699288
K/Cu 2,06118  1,022338 B/Ca 6,6370827  1,4555596 Zn/N*  0,7181981 0,2893428
K/Fe 0,173353  0,046441 B/Mg 15,272411  4,1686586 Zn/P*  10,327522 5,0533525
K/Mn 0,486586  0,180839 B/S 21,779853  9,2051171 Zn/K 1,2958809 0,417554
K/Zn 0,860064 0,293469 B/Cu** 3,9837598 1,9130702 Zn/Ca  4,1770181 1,0433616
Ca/N 0,171378 0,047628 B/Fe 0,3585785 0,1416562 Zn/Mg  9,8427672  3,6075222
Ca/P 2,470499 1,055843 B/Mn 0,9661538 0,3796317 Zn/S 14,533463  7,6864919
Ca/K 0,31255  0,078512 B/Zn 1,6730382 0,4806379 Zn/B*  0,6568473 0,2181776
Ca/Mg  2,325067 0,486279  Cu/N 0,3506671 0,1998381 Zn/Cu* 2,5299719  1,1158655
CalS 3,369915 1,435536  Cu/P*  6,0046779 5,682709  Zn/Fe  0,2254836  0,0895828
Ca/B 0,15792  0,034942 Cu/K*  0,6282496 0,3375898 Zn/Mn  0,6108448 0,2476532
Ca/Cu  0,619467 0,271722 Cu/Ca* 2,0913125 1,2295076

* e ** indicam relag¢do dual em que houve rejeicdo da hip6tese de normalidade de distribuicdo pelo teste de
Kolmogorov-Smirnov, a 1 e 5 % de probabilidade, respectivamente.
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Tabela 26 - Médias e desvios padrédo das relagdes duais de nutrientes nos gréos, para a populacao de alta

produtividade de soja.

Relacédo Média [[));dsgc? Relacédo Média E;;;gg Relacéo Média F[));jgf?
N/P* 12,27001 3,879877 CalFe 0,0218994 0,0105717 Cu/Mg 4,618261 1,7079632
N/K 2,558923 0,480386 Ca/Mn 0,0892399 0,0384842 Cu/S* 4722525 2,4324265
N/Ca** 27,11011 10,43483 Ca/Zn** 0,0775959 0,0511068 Cu/B 0,281131 0,0865141
N/Mg 21,61691 6,151965 Mg/N** 0,0504097 0,0163132 CulFe 0,113136 0,0511424
N/S 22,70835 11,19356 Mg/P 0,5847609 0,1579518 Cu/Mn 0,452596  0,105108
N/B 1,305537 0,184245 Mg/K 0,1245115 0,0307589 Cu/Zn 0,358857 0,0687053
N/Cu* 5,171545 2,049565 Mg/Ca 1,2424037 0,2563205 Fe/N* 2,47817 1,8535167
N/Fe 0,570693 0,301549 Mg/S 1,0673762 0,4943041 Fe/P* 28,20744  22,685233
N/Mn 2,180015 0,495936 Mg/B 0,0641534  0,016354 Fe/K* 6,149604 4,9190523
N/Zn* 1,816504 0,671956 Mg/Cu** 0,2583598 0,1311438 Fe/Ca* 61,92402 53,048671
P/N 0,089201 0,025878 Mg/Fe 0,0272485 0,0142709 Fe/Mg* 51,27154  40,137105
P/K 0,220715  0,05109 Mg/Mn 0,108595 0,0463728 Fe/S* 51,32671 45,056548
P/Ca 2,23818 0,604152 Mg/Zn* 0,0937314 0,0628279 Fe/B* 3,179974  2,3877627
P/Mg** 1,83473 0,495266 S/N** 0,0584881 0,03752 Fe/Cu* 11,62904 8,4342472
P/S* 1,92082 0,873452 S/P* 0,6684133 0,3481851 Fe/Mn* 5,045719 3,7267347
P/B 0,11438 0,030779 S/K 0,1394262 0,0698718 Fe/Zn* 4,120916 2,8658572
P/Cu* 0,442476 0,191525 S/Ca 1,3863779 0,6296681 Mn/N 0,483474 0,1175765
P/Fe 0,046373 0,019248 S/Mg** 1,1531541 0,5416304 Mn/P* 5,699233 1,6083462
P/Mn 0,186996 0,047039 S/B* 0,0736407  0,042048 Mn/K 1,205328 0,2299317
P/Zn 0,157519 0,069604 S/Cu** 0,2807251 0,1513941 Mn/Ca 12,48003 3,6012693
KIN 0,404629 0,077529 S/Fe 0,0289393 0,0154109 Mn/Mg 10,23257 3,0573741
K/P 4,79563 1,205579 S/Mn** 0,1209095 0,0668053 Mn/S 10,47462 4,5107824
K/Ca 10,43169 2,969165 S/Zn 0,0992319 0,0539781 Mn/B 0,624461 0,1415957
K/Mg* 8,467142 1,994588 BI/N 0,7822307 0,1201976 Mn/Cu* 2,396062 0,8487337
K/S 8,657923 3,422208 B/P 9,3991643 2,5422349 Mn/Fe 0,256101 0,1112732
K/B 0,519532 0,075715 BI/K 1,9690603 0,3122984 Mn/Zn* 0,835391 0,2355266
K/Cu* 2,062724 0,8716 B/Ca** 20,64398 7,2693456 Zn/N 0,610823 0,1828872
K/Fe 0,219998 0,099834 B/Mg** 16,534128 4,1902575 Zn/P 7,210558 2,2154895
K/Mn 0,860554 0,171566 B/S 17,24867 7,8074345 Zn/K* 1,537992  0,4504936
K/zn* 0,726091 0,289837 B/Cu* 4,0381306 1,7821451 Zn/Ca 16,17712  6,3149444
Ca/N** 0,042315 0,015839 B/Fe 0,4361532 0,2156757 Zn/Mg 13,11991 4,7476458
Ca/P 0,480162 0,132028 B/Mn 1,6911937 0,4290907 Zn/S* 13,34116 6,8336091
Ca/K 0,103005 0,027983 B/Zn* 1,4265906 0,6313764 Zn/B 0,793797 0,2345466
Ca/Mg 0,834585 0,152235 Cu/N 0,2170007 0,0690456 Zn/Cu** 2,868705  0,473866
Ca/S** 0,858688 0,346927 Cu/P 2,5247469 0,6782116 Zn/Fe 0,325345 0,1699912
Ca/B 0,053628 0,016428 Cu/K 0,5441115 0,1563608 Zn/Mn* 1,271025 0,2754589
Ca/Cu**  0,214828 0,115859 Cu/Ca 5,690611 2,2449433

* e ** indicam relacdo dual em que houve rejeicdo da hip6tese de normalidade de distribuigdo, pelo teste de
Kolmogorov-Smirnov, a 1 e 5 % de probabilidade, respectivamente.
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Para a determinacdo do teor 6timo de nutrientes e dos limites inferiores e superiores,
os teores na folha indice e nos gréos de soja foram relacionados aos respectivos indices DRIS
apresentados na Tabela 27, conforme Wadt et al. (1998). Este relacionamento também foi
utilizado por Silva (2001) e Kuhiara (2004) na folha indice e baseia-se no fato de que o teor
associado a um indice DRIS igual a zero pode ser considerado como um valor 6timo. As
amostras com teores e inferiores e superiores a este nivel 6timo teriam indices DRIS negativos
e positivos respectivamente, indicando possivel limitacdo de produtividade por deficiéncia ou
excesso nutricional (KURIHARA, 2004).

Tabela 27 - Equagdes de regressdo para os teores de macronutrientes (g kg™) e micronutrientes (mg kg™)
no terceiro trifolio sem peciolo (F) e nos gréaos (G) de soja em funcdo do indice DRIS.

Equacéo — Folhas R® Equagdo — Grios R®
Ne = 48,0 + 1,200x 1y 240< Iy <126 0,80 Ng=57,48 +1,01xly -273< Iy<140 081
Pr=3,75+0,170x1p -21,0< I, <£20,9 0,92 Pg=4,98+0,14%Ip 21,7< 1, <109 0,77
Krg=26,4 +0,792%I¢ -141< Ik <116 0,82 Kg=22,76 + 0,32xI¢ -142< Ik <132 0,51
Car=7.9+0205xlc,  -21,1< I, <146 0,73 Cag=234+0,08xle,  -235< I, <250 0,86
Mgr=3,5+ 0,111x1yq -196< Iyg <220 0,80 Mgs=2,82 +0,09%Ipyq -225< Iyg <279 0,79
SF=2,8 +0,162xls -16,7< Is <250 0,95 Sg=3,19 +0,18x%ls -225<1s<199 0,87
Br=51,7 +1,473xlg -14,3< [g<16,0 0,79 Bg=44,34 +0,69%lg -13,6 < [g<15,9 0,73

Cug=16,5+1,078xIg, -30,4 <1, <18,6 0,91 Cug=12,22 +0,40%I¢, -241<I, <111 0,84
Fer = 166,58 + 8,463xlg,  -16,3 < I <20,2 0,92 Feg=137,86+11,54xl,, -194< [ <413 0,89
Mng=61,8 +3,576xly,  -240< Iwn<29,7 0,95 Mng=2722+0,70xly, -252< Iys<23,1 0,91
Zng = 32,8 + 1,073x%1z, -15,1< 1;,< 14,9 0,99 Zng=34,53 + 1,09xl, -26,0< 1z4<21,8 091

Os coeficientes de determinacdo apresentados pela regressdo tanto nas folhas como
nos grdos de soja estdo coerentes com os encontrados nos trabalhos de Kurihara (2004),
Camacho et al. (2012) e Urano et al. (2006). De maneira geral, as regressdes apresentaram
grande representatividade dos dados. Somente o K nos grdos apresentou coeficiente de
determinagdo (R?) relativamente mais baixo.

A partir dos modelos lineares ajustados para os teores de nutrientes nas folhas e nos
grdos em funcdo do indice DRIS (Tabela 27), calculou-se a faixa 6tima de teores considerando
uma amplitude de £ 10 2/3 s para o indice DRIS (- 6,7 < | < 6,7), incluindo mais de 50% da
populacdo ao redor da média.

As faixas de suficiéncia para os teores de nutrientes nas folhas e nos grdos de soja
estdo apresentadas na Tabela 28. Os valores obtidos para as folhas estdo coerentes com 0s
observados em outros estudos (KURIARA, 2004; URANO et al., 2006; URANO et al., 2007;
KURIHARA et al., 2008; ROMAGNOLI et al., 2008) .
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Tabela 28 — Faixa de suficiéncia dos teores de nutrientes no terceiro trifolio sem peciolo e nos graos de soja

considerando uma amplitude de + 10 2/3 s para o indice DRIS (-6,7 <1< 6,7).

Nutriente Folhas Gréos
DRIS DRIS DRIS DRIS DRIS DRIS
Inferior Superior Otimo Inferior Superior Otimo
gkg™
N 40,0 56,1 48,0 50,8 64,2 57,5
P 2,6 49 3,8 40 59 50
K 21,1 31,7 26,4 20,6 24,9 22,8
Ca 6, 6 9,3 7,9 1,8 2,9 2,3
Mg 2,8 4,3 35 2,2 3,4 2,8
S 18 3,9 2,8 2,0 44 3,2
mg kg
B 42 62 52 40 49 44
Cu 9 24 16 10 15 12
Fe 110 223 167 60 215 138
Mn 38 86 62 22 32 27
Zn 26 40 33 27 42 34

4.3. Diagnose da Composic¢éo Nutricional (CND)

O método CND, apesar de basear-se nas interacGes multiplas que ocorrem entre todos

os nutrientes sob diagnose, diferentemente do método DRIS considera que o nutriente estd em

equilibrio nutricional quando o indice da variavel multinutriente (Ivi) tende a zero (KHIARI et

al., 2001a,b).

Na Tabela 29 estdo apresentadas as regressdes e os indices gerados para os teores de

nutrientes nas folhas e nos gréos de soja a partir da aplicacdo do método CND na populacao

de alta produtividade. Os teores de nutrientes nas folhas e nos grdos apresentaram relagdes

lineares, com ajustes relativamente proximos aos verificados pelo método DRIS. O coeficiente

de determinacgéo para o teor de K nos gréos, assim como no DRIS, foi 0 menos representativo.

Tabela 29- Equacdes de regressdo para os teores de macronutrientes (g kg™) e micronutrientes (mg kg™)
no terceiro trifélio sem peciolo (F) e nos gréos (G) de soja em funcéo do indice CND.

Equacio - Folhas R Equacao — Grios R*
Ng = 48,01 + 6,52x1y -3,78<Iy<2.21 0,75 Ng=57,48 +6,47xly -3,20<Iy<1,83 0,73
Pr=3,75+1,43x%lp -2,25<1p<2,24 091 Pg=4,98+0,83x%Ip -3,44<1,<1,82 0,63
Keg=26,41 +4,51xl¢ -2,39<Ix <201 080 Kg=22,76+1,16xIk -3,04 <1k<2,39 0,29
Car =7,93 + 0,95%Ic, -3,97 <I1c,<2,79 0,64 Cag=2,34+0,58%Ic, -2,96 <1c,<3,36 0,79
Mg = 3,57+ 059xlyy  -329<Iyg<330 071 Mge=2,82+059xly,  -281<Iy, <381 071
S =2,83 +1,31xlg -1,84<15<2,76 0,95 Sg=3,19 +1,54xIg -2,27 <15 <2,23 0,84
Br=51,71 + 8,07xlg -2,53 <1< 2,44 0,73 Bg=44,34 + 3,79%lg -1,95<13<2,32 0,60
Cur = 16,48 + 9,20% I, 2,77 <Ic;<2,03 0,92 Cug=12,22+2,78xIc, -3,04<I <141 0,78
Fer = 166,58 + 65,011z, -1,96 <I.<2,43 091 Fesz=137,86+94,90xlg, -2,06<Ie<3,86 0,84
Mng = 61,75 + 27,09% 1y,  -2,70<Iup<3,54 0,94 Mng=27,22 + 3,34xly, -3,83<Iy,<3,51 0,85
Zng = 32,80 + 7,69% 1, -1,96<1;,<1,92 0,99 Zng=34,53 +7,82%l,, -3,08 < 17,<2,57 0,88
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Os teores 6timos estimados para I, igual a zero consistiram-se também na propria
média da populacdo de referéncia (Tabela 30), assim com os apresentados pelos trabalhos de
KURIHARA, 2004 e URANO et al. (2007). Para estimar a faixa Otima considerou-se uma
amplitude de + 2/3 desvios padrao para o indice CND (-0,67 <1< 0,67).

Tabela 30 — Faixa de suficiéncia dos teores de nutrientes nas folhas e nos gréos de soja considerando uma
amplitude de + 2/3 s para o indice CND (-0,6,7 <1< 0,67).

Nutriente Folhas Gréos
CND CND CND CND CND CND
Inferior Superior Otimo Inferior Superior Otimo
gkg™
N 43,6 52,4 48,0 53,2 61,8 57,5
P 2,8 4.7 3,8 4.4 55 50
K 23,4 29,4 26,4 22,0 23,5 22,8
Ca 7,3 8,6 7,9 2,0 2,7 2,3
Mg 3,1 3,9 35 2,4 3,2 2,8
S 2,0 3,7 2,8 2,2 472 3,2
mg kg™
B 46 57 52 42 47 44
Cu 10 23 16 10 14 12
Fe 123 210 167 74 201 138
Mn 44 80 62 25 29 27
Zn 28 38 33 29 40 35

4.4. Maguina de Vetor de Suporte (SVM)

A SVM foi aplicada utilizando os teores de todos os nutrientes e a produtividade da
soja, a fim de estimar os indices DRIS e CND. Para tanto, foram testadas diversas
configuracOes para a SVM. As configuracdes que obtiveram melhores resultados foram as que
utilizaram as fungdes do nucleo NormalizedPolyKernel e PolyKernel com a varidvel de
complexidade igual a 3,0.

A configuracdo utilizando PolyKernel e variavel de complexidade igual a 3,0
apresentou uma menor efetividade em relagdo aos erros relativos absolutos do que a
configuracdo utilizando NormalizedPolyKernel. Porém, as regressdes resultantes da primeira
configuracdo, como a apresentada no Quadro 7, demonstram um maior grau de simplicidade
ao apresentar os pesos atribuidos a cada nutriente, possibilitando a identificacdo de quais
nutrientes afetam mais a rela¢do do indice DRIS ou CND.

Por sua vez, a configuracdo utilizando a funcdo do ndcleo NormalizedPolyKernel
apresentou resultados mais precisos. Porém, sua regressao (Quadro 8) é de mais dificil

compreenséo € uso.
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Quadro 7 - Regressdo SVM para N-DRIS com funcéo de nucleo Polykernel.

N_DRIS = 0,6547 x N*-0,1141 x P*-0,0745 x K* —0,1059 x Ca' — 0,1855 x Mg" - 0,12 x S'—0,1043 x B* —
0,1061 x Cu* —0,1235 x Fe! —0,1035 x Zn' - 0,1196 x Mn* — 0,0018 x Produtividade® + 0,6202

TvVariavel Normalizada

Quadro 8 - Regressdo SVM para N-DRIS com funcédo de ndcleo NormalizedPolyKernel.

N_DRIS = +0,4633 x k[2] -0,3955 x K[3]-3,0 x K[7]+3,0 x K[8]-3,0 x K[9]-3,0 x K[10]+2,9896 x K[11]+3,0 x
k[13]+2,3676 x K[14]-0,2320 x K[15]+3,0 x K[16]-3,0 x k[17]-3,0 x K[18]+3,0 x k[19]-3,0 x K[20]+0,5577 x
k[21]+3,0 x K[22]+3,0 x K[23]-2,6952 x K[24]+1,0242 x k[25]-2,189 x k[26]+3,0 x K[27]-3,0 x K[28]-3,0 x K[30]+3,0
x K[31]-2,5390 x K[33]-2,8578 x k[34]+3,0 x K[35]-1,0310 x K[36]+0,3395 x k[37]+0,2897 x k[38]+3,0 x K[39]-3,0 x
k[41]-2,6162 x K[42]+3,0 x K[43]-3,0 x K[44]-3,0 x K[45]+3,0 x K[46]+1,0440 x K[47]-3,0 x K[48]+3,0 x
k[49]+1,3801 x K[50]+3,0 x k[51]-1,2315 x K[52]+1,4657 x K[53]+0,5005 x k[54]-3,0 x k[55]+3,0 x K[56]+3,0 x
k[57]-0,9537x K[58]-0,9086 x k[59]-0,7352 x k[60]-2,8531 x k[61]+0,7103 x k[62]+2,7824 x K[63]+1,9322 x
k[65]+0,7168 x K[66] + 0,2520 x K[67]-3,0 x k[68]-3,0 x K[69]-3,0 x K[70]+3,0 x K[71]-2,5743 x K[72]+2,7430 x
k[73]-3,0 x K[74]+2,5432 x K[75]-0,014 x k[76]+3,0 x K[77]-2,3384 x K[78]-1,6587 x K[79]+3,0 x K[80]-1,6950 x
k[81]-0,2814 x k[84]-3,0 x k[85]-1,7515 x K[86]+0,4269 x K[87]-3,0 x K[88]+3,0 x K[89]+3,0 x K[90]-3,0 x
k[91]+3,0 x k[92]-3,0 x K[93]-1,5949 x k[94]-3,0 x K[95]-3,0 x K[96]+3,0 x K[97]+3,0 x K[98]+3,0 x K[99]+3,0 x
k[100]-0,8711 x K[101]+0,4014 x k[102]-3,0 x k[103]+1,5233 x k[104]-3,0 x K[105]-2,2909 x K[106]-3,0 x k[107]-
0,7363 x k[108]+1,7423 x k[109]-0,4422 x K[110] + 1,0987 x k[111]+0,3720 x k[112]-3,0 x k[114]-3,0 x k[115]-3,0
x K[116]+3,0 x K[117]+2,3855 x K[118]+2,5662x k[120]+0,0412 x k[121]-3,0 x K[122]+0,5327 x K[123]-3,0 x
k[124]-1,7565 x K[125]+0,1950 x K[126]-0,0840 x k[127]+0,1798 x k[128]+3,0 x k[130]+1,7118 x K[131]+2,1994 x
k[132]+3,0 x K[134]+3,0 x K[135]-0,8934 x K[136]-0,6737 x K[137]+1,7470 x K[138]+0,4090 x K[139]+3,0 x
k[140]+3,0 x K[141]-3,0 x K[142]+3,0 x k[143]-2,5431 x k[144]-3,0 x K[145]+1,6494 x K[147]-3,0 x K[148]-0,0308 x
k[149]+2,9236x K[150]+3,0 x K[151]+3,0 x K[152]-3,0 x K[153]+2,9930x K[154]-1,7277x K[155]-1,6372 x
k[156]+3,0 x K[157]+3,0 x K[158]-0,1353 x k[159]-0,7963 x k[160]+0,7900 x k[161]-3,0 x k[162]+3,0 x k[163]-3,0
x K[164]+2,2557 x K[165]-2,4838x K[166]-3,0 x k[167]-3,0 x K[168]+2,1825 x K[169]-3,0 x K[170]-1,5489 x
K[171]+2,7285 x K[172]+0,6409 x k[173] + 0,7159

Optou-se entdo por utilizar o modelo treinado com a funcdo de nucleo
NormalizedPolyKernel e a variavel de complexidade igual 3,0 para calcular os indices, uma
vez que ele apresentou melhores resultados em relagéo ao PolyKernel.

Nota-se na Tabela 20 que a SVM apresentou, tanto para grdos como para folhas, altos
coeficientes de determinacdo para a estimativa dos indices (superior a 90%), obtendo assim
resultados bem proximos dos modelos originais DRIS e CND.

Em relacdo aos erros, a SVM foi mais eficiente na estimativa dos indices para o
modelo CND tanto em folhas quanto em gréos, apresentando uma média do erro relativo

absoluto para folhas de 8,75% e 11,52% para graos, enquanto para o indice DRIS o erro
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relativo absoluto para folhas foi de 10,29% e 13,51% para grdos. Assim, a aplicacdo da SVM
nos modelos CND e DRIS apresentou maior eficiéncia para a estimativa dos nutrientes
determinados na andlise foliar, sendo o erro relativo absoluto aproximadamente 24% menor
do que os obtidos na analise dos gréaos.

Para estimar o nivel 6timo e a faixa de suficiéncia foram utilizados os padroes
aplicados no DRIS em uma regressao linear, tendo o indice de nivel 6timo igual a zero e a
faixa de suficiéncia no intervalo de (- 6,7 <1< 6,7), e os padrdes do CND, nivel 6timo igual a
zero e a faixa de suficiéncia no intervalo de (- 0,67 <1< 0,67).

Os resultados apresentados pela SVM foram préximos aos valores obtidos pelo DRIS
(Tabela 32) e pelo CND (Tabela 33). As variacdes dos indices foram muito pequenas, na
ordem de décimos, porque os coeficientes de determinacdo (R?) ficaram préximos de 1 e os

erros apresentados foram consideravelmente baixos (Tabela 31).



Tabela 31 — Melhores resultados da SVM para os métodos DRIS e CND em folhas e graos de soja.
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SVM-DRIS Folhas SVM-CND Folhas

Nutriente R? Erro Médio Erro Médio Erro Relativo  Raiz Quadrada do R? Erro Médio Erro Médio Erro Relativo  Raiz Quadrada do
Absoluto Quadratico Absoluto (%)  Erro Relativo (%) Absoluto Quadratico Absoluto (%)  Erro Relativo (%)
N 0,9882 0,3680 0,6252 8,6082 11,1585 0,9924 0,058 0,0887 7,6308 8,8570
P 0,9843 0,6659 1,0944 10,2063 12,8143 0,9926 0,056 0,0872 7,2344 8,7088
K 0,9910 0,3876 0,5528 8,2740 9,5295 0,9926 0,0612 0,0870 7,5488 8,6828
Ca 0,9839 0,3685 0,6705 10,0721 13,4865 0,9874 0,0653 0,1167 8,6370 11,6517
Mg 0,9835 0,4622 0,7658 11,4260 13,5223 0,9874 0,0748 0,1162 10,2799 11,6409
S 0,9742 0,7428 1,3309 11,3180 16,4131 0,9831 0,0782 0,1328 9,4707 13,2619
B 0,9799 0,5374 0,8025 11,7330 14,1042 0,9841 0,0839 0,1263 10,5045 12,5937
Cu 0,9577 0,9000 1,7577 13,2099 20,7081 0,9795 0,0892 0,1439 10,8447 14,3482
Fe 0,9898 0,5449 0,7791 9,6687 10,0847 0,9928 0,06 00 0,0851 8,1355 8,5038
Zn 0,9936 0,4092 0,5795 6,8189 7,9713 0,9952 0,0493 0,0694 5,7978 6,9209
Mn 0,9677 0,6862 1,3831 11,9074 18,0369 0,9801 0,0793 0,1435 10,1996 14,2633
SVM-DRIS Grdos SVM-CND Gréos
N 0,9813 0,5002 0,9578 9,0827 14,0643 0,9924 0,058 0,0887 7,6308 8,8570
P 0,9866 0,4833 0,7601 9,4500 11,7515 0,9880 0,0726 0,1119 9,1368 11,1554
K 0,9629 0,6720 0,9323 18,1764 19,2542 0,9736 0,1178 0,1634 14,6048 16,2986
Ca 0,9683 0,7499 1,3140 14,3193 18,2694 0,9801 0,0881 0,1432 12,1673 14,3346
Mg 0,9864 0,5317 0,8269 11,2073 11,9945 0,9906 0,0698 0,0991 9,7213 9,8712
S 0,9783 0,8606 1,2552 12,1121 14,7432 0,9849 0,0873 0,1236 10,3158 12,3550
B 0,9635 0,8265 1,1591 16,1081 18,9934 0,9754 0,1133 0,1569 13,1251 15,6445
Cu 0,9859 0,5551 0,8924 10,3986 12,2828 0,9888 0,0681 0,1073 8,8758 10,7194
Fe 0,9214 1,3691 2,3770 22,8215 28,1390 0,9543 0,1532 0,213 20,3574 21,3123
Zn 0,9868 0,5738 0,8431 10,6381 11,4120 0,9892 0,0684 0,1034 8,8361 10,3280
Mn 0,9526 0,5828 1,2445 14,2657 22,3453 0,9716 0,0917 0,1716 11,9279 17,1486
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Tabela 32 - Niveis de suficiéncia nas folhas e nos graos de soja gerados pela SVM para o método

DRIS.
Nutriente Folhas Gréos
SVM - SVM — SVM — SVM - SVM - SVM
DRIS DRIS DRIS DRIS DRIS -DRIS
Inferior Superior Otimo Inferior Superior Otimo
gkg™
N 39,8 56,2 48,0 50,6 64,3 57,5
P 2,6 49 3,7 4,0 6,0 50
K 21,0 31,8 26,4 20,5 25,0 22,8
Ca 6,5 9,3 7,9 1,8 2,9 2,3
Mg 2,8 43 3,5 2,2 34 2,8
S 1,7 3,9 2,8 1,9 4.4 3,2
mg kg
B 42 62 52 40 49 44
Cu 9 24 16 9 15 12
Fe 109 223 166 56 214 135
Mn 26 40 33 27 42 35
Zn 37 86 61 22 32 27

Tabela 33 - Niveis de suficiéncia nas folhas e nos graos de soja gerados pela SVM para o método

CND.
Nutriente Folhas Gréos
SVM - SVM — SVM — SVM — SVM - SVM -
CND CND CND CND CND CND
Inferior Superior Otimo Inferior Superior ~ Otimo
gkg”
N 47,4 48,6 48,0 53,1 61,9 57,5
P 2,8 47 3,7 44 56 50
K 23,3 29,5 26,4 21,9 23,6 22,8
Ca 7,3 8,6 7,9 2,0 2,7 2,3
Mg 3,1 3,9 3,5 24 3,2 2,8
S 19 3,7 2,8 2,1 42 3,2
mg kg
B 46 57 52 42 47 44
Cu 10 23 16 10 14 12
Fe 123 210 166 71 202 136
Mn 28 38 33 29 40 35
Zn 43 80 61 25 29 27

4.5. Rede Neural Artificial (RNA)

A aplicacdo da RNA utilizou a mesma entrada de dados da SVM, contendo os teores
nutricionais de N, P, K, Ca, Mg, S, B, Cu, Fe, Zn e Mn, a produtividade da soja e os indices
DRIS e CND como atributos meta, tendo esses Gltimos sido usados separadamente.

Foram realizados testes para obter a melhor arquitetura da RNA para cada nutriente e
modelo. Os testes realizados variaram o numero de camadas de 5 a 12 e a taxa de

aprendizagem entre 0,3 e 0,4. Ap6s obter a melhor configuracdo em torno das camadas e taxa
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de aprendizagem foram testados esses resultados com o tempo de aprendizagem variando
entre 2000, 2500, 3000 e 3500 épocas.

As melhores configuracfes estdo apresentadas no Quadro 5. As configuracdes para
as amostras foliares e grdos, em sua maioria, tiveram melhores resultados quando treinadas
com o tempo de 3500 épocas. J4, a taxa de aprendizagem 0,4 apresentou maior
representatividade entre os nutrientes exceto no modelo DRIS para nutrientes foliares e o
nimero de camadas ocultas ndo obteve uma determinada predominancia.

Na Tabela 34 pode-se analisar os resultados obtidos pela execucdo da RNA com as
configuracOes apresentadas no Quadro 5. Nota-se que os coeficientes de determinacdo foram
tdo altos quantos os obtidos pela SVM, porém os erros relativos absolutos apresentaram
valores menores que 0s apresentados pela SVM. Esse resultado deve-se a determinacdo de
uma arquitetura para cada relagdo entre 0 modelo e os indices estimados.

Os erros relativos absolutos obtiveram um valor medio de 5,8%, tendo sido inferior ao
erro médio da SVM, sendo 14% menor para 0 modelo CND na anélise foliar e 26% na analise
de grdos em relacdo ao DRIS.

Os resultados obtidos pela execu¢do da RNA na anélise foliar foram mais eficientes no
modelo DRIS obtidos pelos grdos. J& no modelo CND, a anélise foliar foi equivalente a
analise dos grdos obtendo uma diferenca de somente 3% em relacéo ao erro relativo absoluto.

Para estimar o nivel 6timo e a faixa de suficiéncia foram utilizados os padrdes
aplicados no DRIS em uma regresséo linear, tendo o indice para nivel 6timo igual a zero e a
faixa de suficiéncia no intervalo de (- 6,7 <1< 6,7), e os padrées do CND, com o nivel étimo
igual a zero e a faixa de suficiéncia no intervalo de (- 0,67 <1< 0,67).

Os niveis de suficiéncia apresentados pela RNA foram préximos dos valores obtidos
pelo DRIS (Tabela 35) e pelo CND (Tabela 36), demonstrando que a utilizagdo do modelo
apresenta viabilidade, uma vez o modelo treinado é capaz de estimar os niveis de suficiéncia

desde gque os experimentos sigam 0s mesmos padrdes dos dados.
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RNA - DRIS Folhas

RNA - CND Folhas

Nutriente R® Erro Médio Erro Médio Erro Relativo Raiz Quadrada do R® Erro Médio Erro Médio Erro Relativo Raiz Quadrada do
Absoluto Quadratico Absoluto (%) Erro Relativo (%) Absoluto Quadratico Absoluto (%) Erro Relativo (%)
N 0,9928 0,3216 0,4785 7,523 8,5404 0,9970 0,0404 0,0552 5,3109 5,5117
P 0,9984 0,2636 0,3471 4,0401 4,0637 0,9990 0,0218 0,0313 2,8102 3,1281
K 0,9940 0,3185 0,4515 6,7983 7,7831 0,9942 0,0546 0,0764 6,7247 7,6263
Ca 0,9918 0,3011 0,4499 8,2291 9,0487 0,9934 0,0555 0,0809 7,3382 8,082
Mg 0,9886 0,3565 0,6068 8,8134 10,7144 0,9930 0,0572 0,0839 7,8685 8,4035
S 0,9976 0,2421 0,3994 3,6887 4,926 0,9990 0,0212 0,0317 2,5742 3,1676
B 0,9932 0,3268 0,4665 7,1344 8,1986 0,9958 0,0455 0,0641 5,6905 6,3939
Cu 0,9916 0,3441 0,7755 5,0501 9,136 0,9950 0,0394 0,0704 4,7876 7,0239
Fe 0,9972 0,2745 0,4105 4,8699 5,3129 0,9984 0,0286 0,0394 3,8736 3,9428
Zn 0,9976 0,2477 0,3578 4,1284 4,9214 0,9972 0,0363 0,0522 4,2677 5,2023
Mn 0,9958 0,2636 0,4977 4,5748 6,4903 0,9978 0,033 0,0474 4,24 4,7153
RNA - DRIS Gréos RNA - CND Gréos
N 0,9837 0,3631 0,8886 6,5935 13,0481 0,9974 0,0331 0,0524 3,9819 5,2274
P 0,9942 0,3425 0,493 6,6973 7,6229 0,9960 0,05 0,0646 6,2986 6,4366
K 0,9908 0,3275 0,4601 8,8577 9,5028 0,9942 0,0519 0,0772 6,4336 7,6999
Ca 0,9950 0,3689 0,5159 7,0447 7,173 0,9970 0,0383 0,0558 5,2905 5,5794
Mg 0,9938 0,3322 0,5481 7,002 7,9511 0,9972 0,0358 0,0526 4,9839 5,2352
S 0,9972 0,2968 0,4477 4,1769 5,2586 0,9972 0,0361 0,0533 4,2646 5,3344
B 0,9948 0,3066 0,4373 5,9757 7,1664 0,9972 0,0375 0,0527 4,3466 5,2504
Cu 0,9960 0,302 0,4561 5,6566 6,2783 0,9980 0,0318 0,0456 4,1469 4,5583
Fe 0,9807 0,6851 1,1838 11,4201 14,0137 0,9964 0,0378 0,0617 5,0299 6,1738
Zn 0,9970 0,2892 0,4011 5,3615 5,4292 0,9976 0,0331 0,0478 4,2782 4,7791
Mn 0,9916 0,3553 0,5261 8,6982 9,4467 0,9904 0,0635 0,0982 8,2602 9,8137
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Tabela 35 - Niveis de suficiéncia nas folhas e nos gréos de soja gerados pela RNA para o método

DRIS.
Nutriente Folhas Gréos
RNA — RNA- RNA — RNA — RNA — RNA —
DRIS DRIS DRIS DRIS DRIS DRIS
Inferior Superior Otimo Inferior Superior  Otimo
gkg™
N 40,1 56,2 48,1 50,6 64,0 57,3
P 2,6 49 3,8 4,0 6,0 50
K 21,2 31,7 26,5 20,6 24,9 22,8
Ca 6,6 9,3 7,9 1,8 2,9 2,3
Mg 2,8 43 35 2,2 3,5 2,8
S 1,7 3,9 2,8 2,0 4.4 3,2
mg kg
B 42 62 52 40 49 44
Cu 9 24 16 10 15 12
Fe 109 223 166 60 216 138
Mn 26 40 33 27 42 34
Zn 38 86 62 22 32 27

Tabela 36 - Niveis de suficiéncia nas folhas e nos grédos de soja gerados pela RNA para o método

CND.
Nutriente Folhas Graos
RNA — RNA — RNA — RNA — RNA — RNA —
CND CND CND CND CND CND
Inferior Superior Otimo Inferior Superior ~ Otimo
gkg™
N 47,3 48,8 48,0 53,0 61,7 57,4
P 2,8 47 3,8 44 5,6 50
K 23,2 29,2 26,2 22,0 23,5 22,7
Ca 7,3 8,6 7,9 19 2,7 2,3
Mg 3,1 3,9 3,5 24 3,2 2,8
S 2,0 3,7 2,8 2,2 4,3 3,2
mg kg
B 46 57 52 42 47 44
Cu 10 23 16 10 14 12
Fe 123 210 166 73 202 138
Mn 28 38 33 29 40 34
Zn 42 79 60 25 29 27

4.6. Definicdo de Teores e Faixa Otima de Nutrientes nas Folhas e nos Gréos de Soja

Os métodos de diagnose do estado nutricional DRIS, CND, SVM-DRIS, SVM-CND,
RNA-DRIS e RNA-CND no terceiro trifélio sem peciolo (Tabela 37) e nos gréos (Tabela 38)

de soja concordam na indicacdo de que o teor 6timo estimado é o préprio teor médio da

populacdo de referéncia. J&, para o0 método ChM os valores foram divergentes porque os altos

valores de determinadas unidades experimentais ocasionaram alta concentracdo de amostras

em poucas classes, causando desvios de normalidade na populacéo de referéncia.
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Em relacdo a faixa Otima de teores também verificou-se concordancia entre o0s
métodos avaliados, a excecdo de P nas folhas (Tabela 37) e de Fe nos grdos (Tabela 38), em
que a amplitude de valores foi maior quando estimado por meio da ChM. Este comportamento
pode ser explicado pela associacdo de grande numero de classes de frequéncia com valores
elevados de chance matemaética e da grande amplitude de valores dentro de cada classe.

Para o N, os teores estimados pelos modelos SVM-CND e RNA-CND nas folhas
(Tabela 37) e RNA-CND nos grédos (Tabela 38) apresentaram uma faixa étima muito estreita
em comparagdo com o0s demais métodos, apesar dos altos niveis de correlacdo entre o
nutriente e o indice. Destaca-se que a amplitude de valores estimados pelo CND tendeu a ser
menor em relacdo ao indice DRIS, mesmo considerando uma faixa de desvio padrdo igual
para os dois métodos. Diante dessa situacdo, é sugerida a ado¢do dos valores de faixa 6tima
com maior amplitude (KURIHARA, 2004), ou seja, daqueles definidos pelo DRIS.

De acordo com Wadt (1996), o limite inferior da faixa 6tima pode ser considerado o
nivel critico do nutriente, 0 que corresponderia ao teor deste associado a uma produtividade
equivalente a 90% daquela possivel de ser obtida em condi¢cBes de teor Otimo. Nas
determinagfes tanto em folhas (Tabela 37) como em grdos (Tabela 38), 0 método CND
resultou em valores de niveis criticos maiores do que aqueles estimados pela ChM e pelo
DRIS, a excecdo do teor de Cu nos grdos cujo nivel critico foi igual para esses trés métodos.
Mesmo com a aplicacdo das técnicas SVM e RNA, 0s niveis criticos se mantiveram maiores
para 0 CND em relagdo dos demais métodos estudados.

A andlise dos métodos estudados na diagnose foliar da soja (Tabela 37) permite inferir
que o DRIS apresentou resultados mais consistentes em relacdo aos métodos de ChM e CND,
assim com os apresentados nos trabalhos de Kurihara et al. (2008), Romagnoli et al. (2008) e
Urano et al. (2007). Para alguns nutrientes, como P e S nas folhas, o método ChM
proporcionou grande amplitude de variacdo da faixa 6tima, enquanto o método CND foi
demasiadamente restritivo com relacédo a essa amplitude de variacao.

As faixas de valores obtidas para os teores de nutrientes nos graos apresentaram
normalidade nos resultados pelos métodos ChM, DRIS e CND, o que indica uma possivel
utilizacdo dos gréos para avaliacdo do estado nutricional da soja. Destaca-se que, quando o
DRIS foi aplicado aos graos de soja, obteve-se menor rejeicdo das relagdes duais em relacéo a
diagnose foliar, evidenciando precisdo ainda maior na interpretacéo dos resultados. Isso indica
que a faixa 6tima de nutrientes calculada pelo DRIS nos grdos poderia ser uma alternativa
viavel para a realizacdo de diagnostico nutricional da cultura da soja. As técnicas de SVM e

RNA incorporadas aos métodos DRIS e CND proporcionaram valores de faixa 6tima e de teor
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Otimo de nutrientes bem proximos daqueles obtidos com os algoritmos originais. Esses
resultados sugerem que essas técnicas poderiam ser usadas como alternativa para os modelos

no diagndstico nutricional da soja.
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Tabela 37 — Faixa de suficiéncia e teor 6timo de nutrientes no terceiro trifolio sem peciolo da soja estimados pelos métodos de Chance Matematica (ChM), DRIS,
CND, SVM-DRIS, SVM-CND, RNA-DRIS e RNA-CND.

ChM DRIS CND SVM-DRIS SVM-CND RNA-DRIS RNA-CND
Nutriente ,F?'Xa :I'_(eor Faixa 6tima :I'_eor Faixa 6tima :I'_eor Faixa 6tima :I'_eor Faixa 6tima :I'_eor Faixa 6tima :I'_eor Faixa 6tima :I'_eor
otima otimo otimo otimo otimo otimo otimo otimo
gkg™
N 39,8-58,7 50,8 40,0-56,1 48,0 436-52,4 480 398-56,2 480 474-486 480 40,1-56,2 48,1 473-488 480
P 1,4-5,6 3,3 2,6-4,9 3,8 2,8-4,7 3,8 2,6-49 3,7 28-47 3,7 26-49 3,8 2,8-47 3,8
K 18,3-335 274 21,1-31,7 26,4 23,4-294 264 210-318 264 233-295 264 212-317 265 232-292 26,2
Ca 6,1-9,1 7,7 6,6-9,3 7.9 7,3-8,6 7,9 6,5-9,3 7.9 73-8,6 7.9 6,6 -9,3 7.9 7,3-8,6 7.9
Mg 2,3-4,3 34 2,843 35 3,1-3,9 35 28-43 3,5 31-3,9 35 28-43 35 3,1-39 3,5
S 0,9-4,9 2,2 1,8-3,9 2.8 2,0-3,7 2,8 1,7-3,9 2,8 19-3,7 2,8 1,7-39 2.8 2.0-37 2.8
mg kg™
B 40-67 52 42-62 52 46-57 52 42 - 62 52 46-57 52 42-62 52 46-57 52
Cu 6-14 11 9-24 16 10-23 16 9-24 16 10-23 16 9-24 16 10-23 16
Fe 80-189 140 110-223 167 123-210 167 109 — 223 166 123 -210 166 109 — 223 166 123-210 166
Mn 23-98 54 38-86 62 44-80 62 26 — 40 33 28 -38 33 26 — 40 33 28 — 38 33

Zn 20-37 29 26-40 33 28-38 33 37 -86 61 43 -80 61 38 —86 62 42-179 60
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Tabela 38 — Faixa de suficiéncia e teor 6timo de nutrientes nos graos de soja estimados pelos métodos de Chance Matematica (ChM), DRIS, CND, SVM-DRIS,
SVM-CND, RNA-DRIS e RNA-CND.

ChM DRIS CND SVM-DRIS SVM-CND RNA-DRIS RNA-CND
Nutriente Faixa Teor . Teor L. Teor . Teor . Teor L, Teor . Teor
L - Faixa otima .. Faixa otima .. Faixa 6tima .. Faixa otima .. Faixa otima .. Faixa otima ...
otima otimo otimo otimo otimo otimo otimo otimo
gkg™
N 46,7-71,9 56,4 50,8-64,2 57,5 53,2-61,8 57,5 50,6 — 64,3 575 53,1-619 57,5 50,6 -64,0 57,3 53,0-61,7 57,4
P 3,6-6,4 51 4,0-5,9 50 4455 50 40-6,0 5,0 44-56 50 40-6,0 50 44-56 5,0
K 19,8-25,8 23,2 20,6-24,9 22,8 22,0-23,5 22,8 20,5-25,0 228 219-23,6 22,8 20,6-24,9 228 22,0-235 22,7
Ca 1,2-3,0 2,2 1,8-2,9 2,3 2,0-2,7 2,3 1,8-29 2,3 20-27 2,3 18-29 2,3 19-27 2,3
Mg 2,1-3,7 2,7 2,2-3,4 2,8 2,4-3,2 2,8 22-34 2,8 24-32 2,8 2,2-35 2,8 24-3,2 2,8
S 1,2-4,2 2,6 2,0-4,4 3,2 2,2-4,2 3,2 19-44 3,2 21-472 3,2 20-44 3,2 2,2-43 3,2
mg kg™
B 36-50 43 40-49 44 42-47 44 40-49 44 42 — 47 44 40-49 44 42 — 47 44
Cu 10-13 12 10-15 12 10-14 12 9-15 12 10-14 12 10-15 12 10-14 12
Fe 39-270 107 61-215 138 74-201 138 56 - 214 135 71-202 136 60 - 216 138 73 -202 138
Mn 21-35 27 23-32 27 25-29 27 27-42 35 29 -40 35 27-42 34 29-40 34

Zn 27-45 36 27-42 35 29-40 35 22-32 27 25-29 27 22-32 27 25-29 27
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5. CONCLUSOES

O método de avaliacdo do estado nutricional Sistema Integrado de Diagnose e
Recomendacdo (DRIS) apresentou resultados mais consistentes em relacdo aos meétodos
Chance Matematica (ChM) e Diagnose da Composicao Nutricional (CND) para representar 0s
niveis de suficiéncia de teores de nutrientes nas folhas de soja.

Os grédos de soja podem ser utilizados em substituicdo as folhas para a diagnose do
estado nutricional da cultura da soja. Os niveis de suficiéncia para a cultura da soja podem ser
obtidos a partir da estimativa das faixas 6timas de teores de nutrientes nos graos, por meio do
método DRIS, para uma faixa de equilibrio de + 10 2/3 desvios padrdo em torno do indice
igual & zero (fator de ajuste ¢ = 10).

A utilizacdo das técnicas Maquina de Vetor de Suporte (SVM) e Redes Neurais
Artificiais (RNASs) apresentaram valores proximos dos extraidos pelos métodos DRIS e CND,
indicando a possibilidade de utilizacdo dessas técnicas para avaliar o estado nutricional da

cultura da soja.
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Tela Inicial.

Tela de Cadastro de Solos

Tela de Cadastro de Fazendas e Parcelas
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-
| £ Cadastro de Fazanda e Parcelas

Nome da Fazenda Proprietério

Latitude Longitude Tamanho Parcelas Grupos Tipo de Solo

LLatmssulﬂEl |'] LGerarJ

Parcelas | N |P | k | Ca | Mg |s |B | Cu | Fe | Zn

| Mn | Produgio

Gravar Sair

Tela de Analise por Chance Matematica

e ™
|£| Analise por Chance Matematica E@g
WValor de Alta ProducioTipo
3600 [Fona |»] | analisar |
Mutriente | ©hM Gtimo | Chm Faixa Inferior | Chm Faixa Supe...
M 50,746 39,8 587
P 3,392 1,4 5,3
K 27,348 18,2 335
Ca 7,829 6,1 103
Mg 3,408 23 4.3
5 2233 0,9 54
B 5242 40,1 56,5
Cu 10,756 5,5 17,1
Fe 139,75 79,8 1388
Zn 31,962 19.8 47,8
Mn 54,185 227 975
|
Sair
L

Tela de Analise por CND

-
|£| Analise por Diagnose da Composicdo Nutricional E@g
alor de Alta Producio Tipo
3600 [Folha [*] [ anatisar |
Nutriente | cND Gtimo | CND Faixa Inferior | CND Faixa Supe...
N 48,011 43,643 52,379
P 3,752 2,793 4712
K 26,41 23,39 29,43
Ca 7,935 7.295 2574
Mg 3,517 3,119 3,914
3 2831 1,956 3,706
B 51,709 46,304 57,114
Cu 16,481 10,216 22 6546
Fe 166,58 123,023 210137
n 32,803 27,651 37,955
Mn 51,751 43,602 79,9
Sair
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Tela de Analise por DRIS

-
| £/ Analise pelo Sistema Integrado de Diagnose e Recomendagée
Valor de Alta Producdo  Tipo
3600 Falha 7] | Anatisar |
Mutriente | DRIS Otimo | DRIS Faixa Inferior | DRIS Faixa Supe...
(| | N 48,011 30,966 56,057
P 3,752 2,623 4882
I | K 26,41 21,105 31,715
Ca 7,935 6,564 9,306
Mg 3,517 2775 4,258
s 2,831 1,749 3,913
B 51,709 41,842 61,576 |
Cu 16,481 9,259 23703
Fe 166,58 108,879 223,281
Zn 32,803 25,613 39,993
n 61,751 37,793 85,709
Sair
|

Tela de Analise por RNA

) Analise por Redes Neurais Artificia Lol |
Valor de Alla Producio  Tipo

3600 Folha v

Nutriente | SVM DRIS Otimo | SVM DRIS Faixa Inferior | SVM DRIS Faixa Superior | SVM CND Gtimo | SVM CND Faixa Inferior | SVM CND Faixa Superior
N 48,006 39978 56,035 47.85856 4351415 5220297
P 3,701 2566 4,835 37283502 27684383 4688262
K 26,382 2103 31735 2630817 23254833 29361507
ca 793 6,556 9,305 7.9206877 72810216 8560353
g 352 2,779 4,261 35170765 31163096 39178433
S 2837 175 3,925 28262303 1.9475541 37049065
B 51733 41,822 61,643 5146707 46.074806 56.850337
Cu 16,461 9,247 23674 1643792 10.304369 2257147
Fe 166,839 110,457 223222 1665126 123.018936 210.00627
Zn 32714 255 39,928 32624355 27.47189 37.77682
Mn 61,378 37517 85238 6155200 43.453444 7064253

Tela de Analise por SVM



Analise por Maguina de Ve

84

ctor de Suporic " W T |- T ]

Valor de Alta Producdo Tipo

3600 |Foiha_|»

Nutrente | svDRis Gtimo | SVM DRIS Faia Inferior | SVM DRIS Faixa Superior | svi oD Gtimo | SVM CND Faixa Inferior | SVM CND Faira Superior

N 48,003 30,788 56219 48.024 4354264 52405357

P 3738 2573 4904 37455263 2771925 47191277

K 26,405 21,003 31,807 26.400663 23320475 20471851

ca 7925 6514 9336 7925735 7271930 8579531

1g 2508 2747 4271 35128102 21060068 29196138

s 281 15895 3924 28159628 19252433 37066822

B 51,654 41,585 61,723 51.665264 46.15989 57.17064

cu 16,289 8772 24006 16473772 10.189919 22757626

Fe 165952 108973 222931 16619743 12248576 200.9091

zn 277 25558 39082 32777885 27600106 37.045667

1n 51,403 36,562 85244 61492428 428273 80.157555

Ly
Tela de Analise por ChM, CND e DRIS
Resultado Geral |

Valor de Alta Producdo  Tipo

3600 [Folna [) [ Anatisar | [ Relatsrio |
Nutriente | chit Gtimo | chm FaixaInferior | Chm Faixa Superior | DRIS Gfimo | DRIS Faixalnferior | DRIS Faixa Superior | CND Otimo | CND Faixa nferior | CND Faixa Superior
N 50746 398 567 48,011 39966 56,057 48,011 43643 52379
P 3392 14 68 3752 2623 4882 3752 2793 4712
K 27348 183 335 2641 21105 31715 2641 2339 2043
ca 75820 61 103 7935 6564 9,306 7,93 7,205 8574
Mg 3406 23 43 3517 2775 4258 3517 3119 3914
s 2233 09 54 2831 1749 3013 2831 1956 3706
B 5242 40,1 66,5 51709 41842 61576 51,700 45,304 57,114
cu 10,756 55 171 16,481 9,259 23703 16,481 10316 22646
Fe 130,75 798 1888 166,58 109,879 223281 168,58 123,023 210137
zn 31962 198 478 32803 25613 39993 32803 27,651 37,955
1n 54195 227 975 51751 37793 85,700 61751 43602 799

Sair




