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RESUMO

KADRI, Tarik Cazeiro El. Diagnose da composi¢do nutricional de tecido foliar e
radicular do milho. 2017. 47f. (Mestrado em Agronomia) — Universidade Federal da
Grandes Dourados, Dourados — MS.

Objetivou-se com esse trabalho desenvolver padrdes de referéncia preliminares
para a diagnose da composicdo nutricional do tecido foliar e radicular da planta de
milho. O experimento foi desenvolvido no ano de 2016, na area experimental localizada
na Fazenda Experimental de Ciéncias Agrarias da Universidade Federal da Grande
Dourados, no municipio de Dourados, MS, com a cultura do milho, na segunda safra do
ano agricola de 2015/2016. As amostras foliares e radiculares foram coletadas no
estadio de desenvolvimento R1, sendo que a folha referéncia foi a primeira abaixo e
oposta da espiga e as raizes foram coletadas de cinco plantas por parcela e lavadas para
retirar 0 solo aderido nelas. As subpopulagdes foram separadas pelos niveis de
produtividade da lavoura e a distancia de Mahalanobis das variaveis multinutrientes.
Foram calculadas as normas da Diagnose Composicional de Nutrientes (CND —
Compositional Nutrients Diagnosis), composta pela média e o coeficiente de variacédo
das variaveis multinutrientes nas populacdes de referéncia. O método utilizado para a
separacdo de subpopulacbes foi o de Cate-Nelson, dividindo-as em quatro
subpopulacdes classificadas em VN (Verdadeiro Negativo), VP (Verdadeiro Positivo),
FN (Falso Negativo) e FP (Falso Positivo). Com a anélise de componentes principais foi
possivel identificar quatro componentes principais (CP) que apresentaram 0s
autovalores 3,385; 2,4; 1,513 e 1,380 para cada tecido vegetal com variancias
acumuladas de 37,6; 64,3; 81,1 e 96,4%, respectivamente. O tecido radicular apresentou
melhor desempenho pelos métodos de Cate-Nelson, teste de diagndstico e analise
discriminante para selecdo de populacdes de alta produtividade.

Palavras chave: CND, diagnose nutricional, componentes principais.



ABSTRACT

KADRI, Tarik Cazeiro El. Diagnosis of the nutritional composition of corn leaf and
root tissue. 2017. 47f. (Master in Agronomy) — Federal University of the Great
Dourados, Dourados — MS.

This work and preliminary reference standards for a diagnosis of the nutritional
composition of the corn leaf and root tissue were aimed at this work. The experiment
developed in 2016, in the experimental area located in the Experimental Farm of
Agricultural Sciences of the Federal University of Grande Dourados, in the municipality
of Dourados, MS, with a corn crop, in the second harvest of the agricultural year of
2015/2016. Leaf and root samples were collected at the R1 development stage, and the
reference reference for the first row and bet of spike and as roots were collected from
five plants per plot and washed to remove soil adhered thereto. As subpopulations were
separated by crop vyield levels and Mahalanobis distance from the multinutrient
variables. They were calculated as norms of the Composition of Nutrients Diagnosis
(CND - Composition Nutrient Diagnosis), composed of the mean and the coefficient of
variation of the multinutrient variables in the reference populations. The method used to
separate subpopulations was from Cate-Nelson, dividing it into four subpopulations
classified as VN (True Negative), VP (True Positive), FN (False Negative) and FP
(False Positive). With a principal components analysis it was possible to identify four
main components (CP) that presented the eigenvalues 3,385; 2,4; 1,513 and 1,380 for
each plant tissue with accumulated variances of 37.6; 64.3; 81.1 and 96.4%,
respectively. The root tissue presented better performance by the methods of Cate-
Nelson, diagnostic test and discriminant analysis for selection of populations of high
productivity.

Key words: CND, nutritional diagnosis, principal components.



1. INTRODUCAO

O milho é o principal cereal para alimentacdo humana, pois é consumido in
natura ou através de produtos processados além de ser utilizado, com a soja, como 0
principal insumo na formulacdo de racbes para rebanhos. Com o crescimento da
populacdo mundial, a demanda pelo milho e seus subprodutos aumentou
substancialmente.

No que se refere a diagnose nutricional, os métodos mais utilizados s&o os
niveis criticos e as faixas de suficiéncia, porém, esses métodos podem ser pouco
eficazes, uma vez que eles ndo levam em consideracdo o balanco entre os nutrientes.
Para resolver essa limitacdo para a diagnose nutricional, tém sido propostos os métodos
de Sistema Integrado de Diagnose e Recomendagdo (DRIS), descrito por Beaufils
(1973) e a Diagnose da Composicdo Nutricional (CND), descrito por Parent e Dafir
(1992).

O CND apresenta a vantagem em relacdo a outros métodos de diagnose
nutricional devido sua capacidade de avaliar mdltiplas interacdes entre todos os
nutrientes possibilitando, assim, obter maior sensibilidade diagnostica (ANJANEYULU
et al., 2008).

Apesar dos elementos essenciais serem iguais para todas as plantas, a sua
exigéncia e concentracGes ideais variam entre uma cultura e outra, podendo variar até
mesmo dentro da propria cultura (ROZANE et al., 2015). Sabendo-se que 0s nutrientes
ndo ficam inertes, mas sim em constante interacdo entre 0s mesmos, é importante que se
faca a analise da composi¢cdo nutricional como um todo e ndo concentracdo de cada
nutriente isoladamente.

Como os nutrientes encontram-se em concentragcdes variadas no tecido vegetal,
precisa ser feito uma transformacdo logaritmica dos dados para que ndo haja
discrepancias entre eles, para isso Aitchison (1986) propds trés, sendo elas, razéo
logaritmica aditiva (alr), razdo logaritmica centrada (clr) e razdo logaritmica isométrica
(ilr). Com essas transformacdes as concentracbes que estavam no sistema de
composicdo fechado, onde variavam de 0 a 100% passaram para um sistema aberto

onde variam entre valores positivo e negativos tendendo ao infinito.



Caso ndo seja feito as transformacdes, a concentragdo dos nutrientes no tecido
vegetal tende a ter uma distribuicdo assimétrica, e por isso a transformacao é necessaria
para manter uma distribuicdo normal.

Para proceder a analise das composi¢des de nutrientes € preciso que haja um
banco de dados padrdes considerando todos os nutrientes simultaneamente. Por ser uma
analise relativamente nova comparada as andlises univariadas (faixa de suficiéncia e
nivel critico), 0 CND possui um banco de dados limitado a poucas culturas, sendo
assim, € preciso que haja pesquisas para o desenvolvimento desses bancos de dados.

Diante do exposto, objetivou-se com esse trabalho desenvolver padrdes de
referéncia preliminares para a diagnose da composi¢éo nutricional de tecido foliar e
radicular da planta de milho e verificar se ha diferenca entre os tecidos vegetais (folha e

raiz) para a definicdo destes padrées de referéncia.



2. REVISAO DE LITERATURA

O Brasil é o terceiro maior produtor mundial de milho (Zea mays), estando
atras dos Estados Unidos e China. A estimativa de area plantada com milho na safra
2016/2017 ¢é de aproximadamente 17 milhdes de hectares, com producao ao redor de 91
milhdes de toneladas de milho, 37,5% superior a safra passada, sendo que o milho
safrinha representa 61 milhdes de toneladas da producéo total (CONAB, 2017).

Na regido Centro-Oeste, 0 Mato Grosso do Sul é o segundo estado com maior
area plantada e maior producdo de grdos de milho e, estima-se que a safrinha do ano
agricola 2016/2017 tenha produtividade média de 5,1 t ha™, representando producéo de
8,7 milhdes de toneladas (CONAB, 2017).

Por ser a principal opcdo no cultivo de segunda safra, também conhecido como
safrinha, o milho se destaca na producdo nacional, além disso, pode ser o cultivo da
safra de verdo no sistema de plantio direto, onde substituird a soja no ano seguinte. No
Brasil, a area cultivada com o milho safrinha vem aumentando desde 2008 quando eram
plantados em torno de 5 milhdes hectares, e a previsdo para 2017 séo de mais de 11
milhGes hectares plantados, sendo a principal cultura sucessora da soja (CONAB,
2017).

No estado de Mato Grosso do Sul, a estimativa de &rea plantada para o milho
safrinha em 2017 apresentou um incremento de 2,1% em relagdo ao ano anterior,
totalizando 1,7 milhdes de hectares, com producdo esperada de mais de 8 milhdes de
toneladas (CONAB, 2017).

O milho pertence a familia Poaceae, sendo originario de regibes tropicais e
possui metabolismo C4 de assimilacdo de carbono e, portanto, alta eficiéncia
fotossintética, menor ponto de compensacdo de CO, e necessita de maior consumo de
ATP (Adenosina trifosfato) para fixar o CO, em relacdo as plantas com metabolismo C3
(TAIZ e ZEIGER, 2013).

Na utilizagdo de fertilizantes durante o manejo da fertilidade do solo €
necessario que haja acdo conjunta com a diagnose nutricional, proporcionando
adequada utilizacao do uso de fertilizantes, melhorando a relagdo custo/beneficio.

Além disso, o uso correto dos fertilizantes pode diminuir possiveis danos
ambientais ocasionados pelo uso excessivo de corretivos e fertilizantes. Como por

exemplo, a eutrofizacdo das aguas ocasionados pela lixiviagdo ou escoamento



superficial dos fertilizantes a base de nitrogénio, fosforo, enxofre e potassio entre outros

que podem estar em excesso na adubacao desbalanceada.
2.1 Nutri¢do mineral

A nutricdo mineral de plantas é reconhecida desde o século 19, quando foi
formulada a Lei do Minimo, postulando que se um fator for alterado e todos os demais
mantidos constantes, hd mudanca relacionada ao crescimento da planta. Quando ocorre
a variacdo de apenas um nutriente e os demais estdao em concentragdes suficientes e ndo
excessivas, a relacdo entre o crescimento da planta e os nutrientes segue a Lei dos
Incrementos Decrescentes (DE WIT, 1992).

A cultura do milho exporta grandes quantidades de nitrogénio (N) do solo,
requerendo maior uso de adubacdo nitrogenada, sendo recomendado 0 seu
parcelamento, para maior eficiéncia de utilizacdo, o que onera os custos de producao
(MULLER, 2015).

A exigéncia de N deve-se a sua funcdo estrutural, pois € componente da
molécula de compostos organicos, como aminoacidos e proteinas, além de ser ativador
de enzimas (MALAVOLTA, 2006). Na deficiéncia de N a produtividade e
competitividade ecolodgica interespécies é afetada negativamente, tornando a planta
atrofiada, com folhas estreitas e cloroticas (MARSCHNER, 2012).

A concentracdo adequada de fosforo (P) no tecido foliar do milho varia entre
0,25-0,40% (MALAVOLTA, 2006), a expansdo foliar estad diretamente ligada a
expansao das células epidérmicas e na deficiéncia de P as folhas adquirem cor verde
mais escura e arroxeada, porque a expansao foliar é mais inibida pelo P do que a
formacédo de clorofila e ha um acimulo de antocianina no tecido foliar (MARSCHNER,
2012).

O potéssio (K) é o nutriente mais abundante no tecido vegetal e por encontrar-
se predominantemente em sua forma iénica K* no tecido seu retorno ao solo é muito
rapido e ocorre logo apos a senescéncia da planta ja que ndo participa de nenhuma das
estruturas organicas do tecido vegetal e forma ligacdes com complexos organicos de
facil reversibilidade. Desta forma, a maior parte do potassio é reciclado, porém, a perda
por lixiviacdo é alta quando hd um manejo incorreto na forma de aplicacéo e quantidade
aplicada, sendo requerido o parcelamento na adubagdo potéssica, principalmente em

solos arenosos.



O célcio (Ca) e o magnésio (Mg) desempenham fungdes estruturais
importantes no tecido vegetal, sendo que o Ca é essencial para o fortalecimento das
paredes celulares, encontrado na forma de pectatos de célcio na lamela média e a
degradacdo dos pectatos é mediada pela poligalacturonase, que € fortemente inibida
pelo alto teor de Ca. Enquanto o Mg é essencial para a biossintese da molécula de
clorofila, pois é necessario a insercdo do Mg*? na porfirina, transformando o Mg no
atomo central da molécula de clorofila (MARSCHNER, 2012).

O enxofre (S) é constituinte de aminoacidos, como a cisteina e metionina que
por sua vez sdo percursores de outros compostos que contém S (ferredoxina, biotina,
pirofosfato de tiamina, uréases, entre outros). Rausch e Wachter (2005) relataram que a
fertilizacdo em niveis adequados de S promove um impacto positivo na resisténcia das
plantas ao estresse abioticos e bioticos.

Os micronutrientes, apesar de serem requeridos em menores guantidades, séo
tdo importantes quanto os macronutrientes, sendo que, além de suas fung¢des isoladas
ainda apresentam efeito sinérgicos com outros nutrientes. O molibdénio (Mo) exerce
papel indispensavel na assimilacdo do nitrato absorvido pelas plantas, atuando na
redutase do nitrato (MARSCHNER, 2012). As adubacBes com boro (B), cobre (Cu),
manganés (Mn) e zinco (Zn) aumentam significativamente a producdo de matéria seca
da parte aérea do milho (LEITE et al., 2003).

Mesmo que 0s elementos essenciais sejam 0s mesmos para todas as plantas, a
necessidade e o equilibrio deles, como 0 momento em que 0s nutrientes sdo mais
demandados e 0 modo como que sera aplicado os fertilizantes diferem entre espécies e
sistemas de cultivo. Pelo fato do crescimento das plantas ser dependente de sua
composicdo nutricional, além da velocidade de absorcdo (YOUSUF et al., 2013), os
métodos de diagnose de diversos tecidos vegetais e a analise de solo foram

desenvolvidos para estimar as exigéncias da planta nos sistemas de cultivo.

2.3 Avaliacao do estado nutricional

Os elementos minerais essenciais advém do solo e, na deficiéncia de algum
desses nutrientes, que possuem quantidades minimas exigidas de acordo com cada
cultura, ocorre diminuigédo no desenvolvimento e, consequentemente, e na produtividade
das culturas.

Para avaliagdo do estado nutricional existem diferentes metodos, mas todos

ttm o objetivo de comparar uma planta com baixa produtividade devido a uma



limitacdo ou deficiéncia de nutriente com outra altamente produtiva, considerada
normal. Dentre os diversos 0rgédos e tecidos amostrados para a diagnose, s&o escolhidos
preferencialmente as folhas, pois elas concentram as maiores atividades fisiologicas,
sendo que expressam melhor os sintomas em caso de deficiéncia ou excesso de
nutrientes (MALAVOLTA, 2006 e MARSCHNER, 2012). Também h& uma maior
facilidade na coleta destes tecidos, sendo que geralmente fica bem acessivel, sem a
necessidade do uso de instrumentos para a sua coleta.

Entre os meétodos de interpretacdo do estado nutricional das plantas, se
destacam os univariados (nivel critico e faixa de suficiéncia), os bivariados (DRIS)
(Beaufils 1973), e os multivariados, additive log ratio (alr) (AITCHISON, 1986),
centered log ratio (clr) (AITCHISON, 1986), e isometric log ratio (ilr) (EGOZCUE et
al., 2003).

Os métodos univariados baseiam-se na comparacdo dos valores de nutrientes
em tecidos vegetais que sdo estabelecidos previamente a partir de resultados de
experimentos de calibracdo, em que o nutriente é aplicado em doses crescentes e 0s
demais fatores sdo supridos em quantidades adequadas e constantes para que ndo haja a
interferéncia na produtividade (KURIHARA et. al., 2013). Se o valor padréo do teor de
um nutriente for maior ou igual a 90% do maximo de produtividade, é entdo chamado
de Nivel Critico (NC), caso seja assumida amplitude de valores, também, com nivel
igual ou superior a 90% da produtividade, é denominada de Faixa de Suficiéncia (FS)
(KHIARI et al., 2001a).

Segundo Partelli et al. (2014), a FS possui uma alta dependéncia a calibracdo
local, sendo assim, esse método de diagndstico torna-se muito sensivel as variagdes no
manejo da cultura e outros fatores que sdo responsaveis por alterar as taxas de absorcao
dos nutrientes e na distribuicdo da biomassa.

Em relacdo ao DRIS, Beaufils (1973) propds criar este método que se baseia
nas relagcdes duais existentes entre os nutrientes, indicando de maneira mais clara o
equilibrio nutricional em relacdo ao teor isolado de cada nutriente, utilizado nos
métodos univariados e com isso, obter de forma mais precisa o balanco nutricional que
influenciam a produtividade das culturas. Parent e Dafir (1992) identificaram restricGes
ao metodo DRIS, reveladas na tentativa de aplicar a estatistica multivariada, a fim de
correlacionar os nutrientes, neste caso, em relacdo binaria com a andlise de

componentes principais.



No intuito de ajustar, adequando melhor o método DRIS, Parent e Dafir
(1992), se fundamentaram em relacdes de log-transformadas entre cada nutriente e a
média geométrica da composicdo nutricional do tecido amostrado, com base nos
estudos de composicdo nutricional de Aitchison (1986), onde 0 mesmo reportou a
importancia de se transformar os dados composicionais em razéo logaritimica aditiva

(alr) ou razdo logaritmica centrada (clr).

2.4 Diagnose da Composic¢édo Nutricional (CND)

Holland (1966) observou que conforme o ndmero de nutrientes analisados
simultaneamente aumenta, a consisténcia no diagnostico melhora, até que o método de
interpretacdo envolva todos os nutrientes. Parent e Dafir (1992) entdo realizaram
estudos em torno do conceito do DRIS em conjunto com a andlise composicional
empregada por Aitchison (1986). Esse método teve como base a analise de dados
composicionais (CDA), que descreve os dados de forma quantitativa relacionada a um
todo, como por exemplo, as fracbes minerais do solo que se dividem em areia, silte e
argila sempre completando 100% do todo. O método proposto por Parent e Dafir (1992)
difere do DRIS porque as concentragdes dos nutrientes na amostra é modificado pela
transformacdo logaritmica centrada (centred log ratio - clr), e corrigido pela média
geométrica da composicdo nutricional, onde transforma um sistema fechado que varia
de 0 a 100% em um sistema aberto que varia do positivo ao negativo tendendo ao
infinito. Este método tem uma vantagem em relacdo ao DRIS, porque é analisada a
interacdo de todos os nutrientes avaliados simultaneamente e ndo apenas interacdes
duais, isso aumenta a precisdao no diagndstico. Por avaliar a composi¢do nutricional
como um todo e ndo apenas rela¢bes duais como o DRIS, os autores atribuiram o0 nome

‘Compositional Nutrient Diagnosis' (CND) ao novo método.
2.4.1 Obtencao das concentracgdes de nutrientes

Os dados de concentragdo dos nutrientes no tecido vegetal, além da
produtividade da cultura, constitui o primeiro passo a ser realizado para o0
desenvolvimento das normas CND. As concentracGes dos nutrientes no tecido vegetal
tendem a ter uma apresentacdo ndo normal (assimétrica), essa composi¢do de dados é
melhorada projetando o espaco fechado de dados de composi¢do brutos em um espago

aberto com nimeros variando de positivo a negativo tendendo ao infinito.



A base de dados constituida pelas concentragdes dos nutrientes foliares,
radiculares e a produtividade ndo esta totalmente definida, principalmente quando se
trata das concentragcBes dos nutrientes radiculares, pois ndo ha estudos de CND
utilizando tal tecido. Alguns pesquisadores estdo utilizando métodos multivariados para
0 estabelecimento de normas para diferentes culturas como batata doce (PARENT e
DAFIR, 1992), milho doce (KHIARI et al., 2001a), soja (URANO et al., 2007), algodao
(SERRA et al., 2010), laranja-pera (CAMACHO et al.,, 2012), cana-de-agUcar
(SANTOS et al., 2013) e arroz irrigado (WADT et al., 2013). Contudo, a énfase deve
ser dada na qualidade do material e eficiéncia do banco de dados e isso, se consegue
aplicando de forma correta a metodologia de coleta das folhas, empregando critérios na
escolha das folhas, que devem apresentar alta produtividade e bom estado de
fitossanidade (SERRA et al., 2013).

2.4.2 Selecdo de subpopulacdes

Um passo fundamental para o desenvolvimento de normas CND é a
discriminacdo do seu banco de dados, dividindo-as em quatro subpopulacbes por meio
da particdo Cate-Nelson, sendo duas de alta produtividade separadas em uma
equilibrada e outra desequilibrada nutricionalmente e duas de baixa produtividade sendo
separadas em uma equilibrada e outra desequilibrada, totalizando quatro subpopulagdes,
entretanto, ndo se tem uma metodologia bem definida para essa separacéo.

Walworth e Sumner (1987) propuseram considerar relacbes de variancia de
expressoes de nutrientes para a discriminagdo. Parent e Dafir (1992) esperavam que 0s
préprios célculos aplicados na andlise multivariada fornecessem um meio para a
definicdo de uma subpopulacdo de alta produtividade. Parent et al. (1992) sugeriram a
funcdo de distribuicdo do qui-quadrado para definir um valor limiar de CND para o
desequilibrio de nutrientes. Serra et al. (2013) utilizaram das médias e desvio padrao.
Enquanto Khiari et al. (2001b) apresentaram trabalho bem didatico, contendo
abordagem genérica para a selecdo de um alvo de produtividade minima para uma
subpopulacdo de alta produtividade, além de fornecer indice CND limite de

desequilibrio de nutrientes pela funcéo de distribuicdo qui-quadrado.



3. MATERIAL E METODOS

3.1 Caracterizacao da area experimental

O trabalho foi desenvolvido ano de 2016, na area experimental localizada na
Fazenda Experimental de Ciéncias Agrarias da Universidade Federal da Grande
Dourados, no municipio de Dourados, MS, com a cultura do milho, na segunda safra do
ano agricola de 2015/2016. O local situa-se em torno das coordenadas geograficas
latitude 22°14°S ¢ longitude 54°49°W, com altitude média de 434 m de altitude. O
clima é do tipo Cfa (Clima Mesotérmico Umido sem estiagem), segundo a classificagio
de Koppen (KOPPEN, 1948). A temperatura média anual € de 22°C e a precipitacdo
média anual esta entre 1100 e 1200 mm.

O solo da é&rea é classificado como Latossolo Vermelho Distroférrico (LVdf)
(SANTOS et al., 2014). Os dados da andlise dos atributos quimicos do solo da area
experimental, amostrados na camada de 0-20 cm sdo: pH 5,7 (CaCl,); P (Mehlich) 41,5
mg dm>; matéria organica 25,25 g dm™; K 3,1; Ca 51,5; Mg 24,5; H+Al 27,25; SB 79;
CTC 106 mmol, dm™ e V% = 73,5%.

3.2 Base geral de dados

Em marco de 2016 foi dessecada uma area que estava em pousio, tendo sido
anteriormente cultivada sob sistema de plantio direto. As parcelas tinham dimensées de
15 metros de largura por 15 metros de comprimento, com espacamento de 3 metros de
largura entre parcelas. Foi semeado mecanicamente o hibrido de milho Pioneer
Yieldgard HX, no espacamento entre linhas de 90 centimetros com as sementes ja
tratadas com inseticida Clorantraniliprole 625 g L™ (48 mL/60.000 sementes) e
Clotianidina a 60% (350 mL/100 kg sementes).

A éarea experimental tinha trés adubacdes diferentes com e sem o uso de um
bioestimulante mineral e outro bioestimulante organico no esquema fatorial incompleto,
totalizando dez tratamentos com quatro repeti¢cGes cada um sendo eles:

1) Adubacéo 0;

2) Adubagéo 0 + BM,;

3) Adubacéo 0 + BO;

4) Adubacédo 0 + BM + BO;
5) Adubagéo 1;
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6) Adubacéo 1 + BM;

7) Adubagéo 2;

8) Adubagéo 2 + BM

9) Adubacdo 2 + BO;

10) Adubacédo 2 + BM + BO

Onde a Adubacéo 0 representa o ndo uso de fertilizantes, a Adubagdo 1 o uso

de 30 kg ha™ de K,0 com 45 kg ha™ de N sem o uso de P na formulagéo, a adubacéo 2
o uso de 250 kg ha™ da formula 08-20-20, 0 BM representa 0 uso do bioestimulante
mineral e BO 0 uso do bioestimulante organico. Todas as adubacfes foram feitas no
momento da semeadura, enquanto a aplicacdo dos no solo bioestimulantes ocorreu 15
dias antes da semeadura e, 30 dias apés o plantio, foi aplicado 112 kg ha™ de ureia (50
kg N), em todas as parcelas. Aos 20 dias ap6s o plantio foi realizado a aplicacdo de

inseticida a base de Triflumurom a 48% (100 mL ha™).

3.3 Coletas e andlise nutricional de folhas, raizes e produtividade

Para a andlise foliar foram coletadas as primeiras folhas abaixo e oposta da
espiga, no estddio de desenvolvimento R1 (MALAVOLTA et al., 1997). Foram
coletadas cinco amostras por parcela e posteriormente lavadas em &gua destilada e
deionizada, secadas em estufa com circulacdo forcada de ar, a 65°C por 72h. Foi entdo
realizada a moagem em moinho de laminas de aco inoxidavel do tipo Wiley com
peneira de 20 mesh. Nas amostras de folhas, foram determinados os teores totais de N
por meio da digestdo sulfdrica e determinado pelo método micro Kjeldahl, os demais
elementos (P, K, Ca, Mg, S, B, Zn, Cu, Mn e Fe ) foram extraidos pela digestdo nitrico-
perclorica, conforme Malavolta et al. (1997).

A coleta de raizes também foi feita no estaddio de desenvolvimento R1,
realizando-se uma cova com a dimenséo de aproximadamente 40 cm de didmetro e 20
cm de profundidade em volta de cada planta, sendo coletadas cinco plantas por parcela
selecionadas ao acaso, ndo coincidindo com as plantas utilizadas para a coleta de folhas,
e retirada com cuidado para ndo haver a quebra de raizes mais finas. Apds a coleta,
realizou-se a retirada do maior volume de solo aderido a raiz com utilizacdo de agua
corrente e, depois, com ajuda de uma peneira, para que ndo houvesse perda das raizes
mais finas, foi realizada outra lavagem mais vigorosa para a retirada do solo altamente
aderido com uso de &gua destilada. Posteriormente, seguiram-se 0s procedimentos
descritos acima para anélise das folhas (MALAVOLTA et al., 1997).
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A produtividade de graos foi realizada apés colheita manual de todas as espigas
em duas linhas de 5 metros na area central de cada parcela, totalizando 9 m2. Depois as
espigas foram debulhadas mecanicamente e os grédos foram pesados em balanga de

precisdo com duas casas decimais, com valores expressos em kg ha™.

3.4 Deteccgéo dos outliers e Teste de normalidade

Para a deteccdo dos outliers e Teste de normalidade foi utilizado programa
estatistico onde foram usados os valores da distancia de Mahalanobis calculada pelas
variaveis multinutrientes e os dados da produtividade e depois submetidos aos testes de
boxsplot e teste de normalidade Kolmogorov-Smirnov e posteriormente removidos 0s
outliers apresentados, esse procedimento € repetido, sem os dados retirados
anteriormente, até que ndo haja mais outliers nos dados da distancia de Mahalanobis e
produtividade.

3.5 Célculo das Normas CND

Conforme descrito por Parent e Dafir (1992), a composicdo do tecido vegetal
forma uma disposicdo nutricional d-dimensional fechado, isto é, um simplex (5%
constituido por d + 1 proporc¢des de nutrientes incluindo d nutrientes transformados para

mg e um valor de enchimento definido como se segue:

S4=[(N,P,K ..,Rd):N >0,P >0,K>0,..:
Rd >0,N+P+K..+Rd=1000000]

em que 1000000 é o teor na matéria seca; N, P, K, ... sdo proporcdes de
nutrientes (%); e R® é o valor de enchimento entre 100% e a soma de d proporcdes de

nutrientes calculadas a partir da seguinte equacéo:

R’.1000000 - (N + P + K + ...+ Zn)]

As proporgOes de nutrientes tornaram-se invariantes na escala depois de terem
sido divididas pela média geométrica (G) dos componentes d + 1, incluindo Rd
(AITCHISON, 1986) conforme a expressao:

G = [NxPxK..xRd] -
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A transformacdo pela relacdo logaritmica centrada (CND-clr) geraram as

variaveis multinutrientes Vy, Vp, Vk ... Vrg, que foram calculadas da seguinte forma:

ho=n(®) o= (E) v = () g =in(%)

VN + VP + VK+"'7VRd =0

Esta operacdo € um controle para garantir que os célculos das variaveis foram
realizados corretamente. Por definicdo, a soma dos componentes teciduais é 100%, e a
soma das variaveis multinutrientes transformadas incluindo o valor de preenchimento

sera zero.
3.6 Calculo dos indices CND

Seja, Vi, Vs Vit Vipg © SDR, SDp+, SDi,... SDgpq, as normas CND com

médias e desvios padrdes centrados de d nutrientes, respectivamente. Os indices CND

sdo as relacdes centradas de dados independentes e sdo padronizadas da seguinte forma:

I (VN N) (VP P) (VK K)
N spy Ip spp Ik spp
I _(VRd Rd)

Rd SD*

A independéncia entre os dados de composi¢do € observada utilizando uma
transformacdo centrada (AITCHISON, 1986). Os indices CND, como definidos pela
equacado acima, sdo variaveis padronizadas e linearizadas com dimensdes de um circulo
(d+ 1 =2), uma esfera (d + 1 = 3), ou uma hipersfera (d + 1 > 3), em um espaco
dimensional d + 1. O indice de desequilibrio de nutrientes diagnosticado é 0 CND-r?,

sendo calculado pela seguinte equagéo:

CND — 712 = I§ + If + [Z+...+ [34
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Cada dado composicional é assim caracterizado pelo seu raio, r, calculado. A
soma de d + 1 produz uma nova variavel com uma distribuicdo de qui-quadrado com d
+ 1 graus de liberdade (ROSS, 1987). Como os indices CND sdo independentes, 0s

valores de CND-r? devem ter distribuicdo de qui-quadrado.

3.7 Célculo da distancia de Mahalanobis

A distancia de Mahalanobis (M) por meio dos balancos ortogonais foi calculada

como indice de desequilibrio de nutrientes da seguinte forma:

M=/ (x—%)TCOV-1(x — %)

onde, x é a concentracdo do nutriente e X é a média dos nutrientes da populacdo de
referéncia, T é a matriz transposta e COV é a matriz de covaridncia da populacdo de
referéncia (LUZ et al., 2007).

3.8 Selecéo de subpopulagoes

Para obtencdo da diagnose nutricional por meio do CND, é necessario um
critério para separar uma populacdo em subpopulacdes de baixa e alta produtividade e
que forneca um valor de corte minimo entre as subpopulagdes. O método utilizado neste
trabalho para a particdo foi o Cate-Nelson definido por Nelson e Anderson (1977),
separados em trés passos:

Passo 1 - Foram calculadas as variaveis multinutrientes, através do Rq e G;

Passo 2 - Classificaram-se as observacGes em ordem de produtividade
decrescente com as respectivas distancias de Mahalanobis;

Passo 3 - Iterou-se uma particdo do banco de dados entre duas subpopulacdes
usando o procedimento de Cate-Nelson. Em que na primeira parti¢do, os dois valores de
produtividade mais elevados formam um grupo (A) e o restante dos valores de
produtividade formam outro grupo (B). Depois disso, os trés valores de produtividade
mais elevados formam o grupo A, e o restante dos valores de produtividade formam o
outro (B). Este processo é repetido até que os dois valores mais baixos de produtividade
formam o grupo A, e o restante dos valores de produtividade formam o outro (B). Em

cada iteracdo, a primeira subpopulagdo compreende n; observacdes, e a segunda



14

compreende n, observacdes para um total de n observacdes (n = n; + ny) em toda a base
de dados.
Passo 4 - Para cada diviséo da populagéo total em subpopulacdes foi calculado

o coeficiente de determinacdo de valor critico (R?) conforme a equacéo abaixo:

. (ZYZPOPtOtal—M)_(ZYAZ_%)_(ZYBZ_%)

n
pop total
R4 =

(2 Y2 pop total — M)

Npop total

3.9 Definicéo do critério de selecdo

3.9.1 Classificacao das amostras

Para se definir qual o melhor critério de selecdo a ser utilizado para a avaliacdo
do estado nutricional do milho, foi seguida a metodologia apresentada por Parent et al.
(2016), que consiste em comparar a distancia de Mahalanobis calculada utilizando-as,
apos a selecdo das subpopulacGes pelo método de Cate-Nelson com os dados de
produtividade. A partir desta comparacdo 0s autores propdem a particdo das amostras
em VN (Verdadeiro Negativo), VP (Verdadeiro Positivo), FN (Falso Negativo) e FP
(Falso Positivo).

Os VN foram classificados como amostras altamente produtivas, ou seja, de
alta produtividade e altamente equilibradas; os FN (erro do tipo Il) foram considerados
como amostras de baixa produtividade, identificadas incorretamente como equilibradas;
os FP (erro do tipo 1) compreenderam amostras de alta produtividade, classificadas
incorretamente como equilibradas; os VP corresponderam as amostras de baixa
produtividade, classificadas corretamente como desequilibradas. Todos esses
procedimentos foram realizados para os dois critérios de selecdo (tecido foliar e

radicular).

3.9.2 Teste de precisdes
O teste de precisédo da comparacdo descrita acima foi realizado segundo Parent
et al. (2016), como demonstrado a seguir:

e O Valor Preditivo Negativo (VPN) é a probabilidade de um diagndstico

equilibrado retornar a uma alta produtividade, calculado como VN / (VN + FN);
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O Valor Preditivo Positivo (PPV) é a probabilidade de um diagnostico de
desequilibrio retornar a uma baixa produtividade, calculado como VP / (VP +
FP);

e A Acurédcia (Acc) € a probabilidade de uma observacdo ser corretamente
identificada como equilibrada ou desequilibrada, calculada como (VN + VP) /
(VN + FN + VP + FP);

e A Especificidade é a probabilidade de uma observacéo de elevada produtividade
ser equilibrada, calculada como VN / (VN + FP);

e A Sensibilidade é a probabilidade de uma observagdo de baixa produtividade

estar desequilibrada, calculada como VP / (VP + FN).

3.10 Analise discriminante multipla (ADM)

A ADM ¢ aplicada na selecdo da variavel dependente € qualitativa (onde
representa diferentes grupos) e das variaveis independentes sdo quantitativas e/ou
qualitativas (JOHNSON e WICHERN, 2007). A ADM permite a analise das variaveis
que mais se destacaram na discriminacdo de grupos, a partir de testes estatisticos, como

o lambda de Wilks, a correlacdo canonica e autovalores.

3.11 Curva Receiver Operating Characteristic (ROC)

E gerada uma analise de Caracteristica de Operacdo do Receptor - Receiver
Operating Characteristic (ROC), que avalia a especificidade e sensibilidade de cada
variavel analisada para identificar a que melhor discrimina uma relagdo binaria.
Distinguindo as populacdes de alto e baixo rendimento, gerando uma curva no gréafico,
onde a sensibilidade é mostrada no eixo das abcissas e a especificidade (1-
especificidade) no eixo das ordenadas. Depois de feita analise € possivel classificar a
variavel em relacdo ao seu poder discriminatério em excelente, muito boa, boa,
suficiente e ruim com relacdo a area sob a curva apresentar valores de 1,0 — 0,9; 0,9 —
0,8;0,8-0,7;0,7-0,6; € 0,6 — 0,5, respectivamente (Simundi¢, 2009).

3.12 Anélise de componentes principais (ACP)

A ACP é realizada a partir das normas CND e definida pelos quatro critérios de
selecdo da populagéo. Para serem significativos, os CPs devem apresentar autovalores >

100 / P, onde P é o nuamero total de varidveis originais sob diagnose (OVALLES e
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COLLINS, 1988). Alternativamente, CPs associados a autovalores < 1 sdo considerados
n&o significativos.

Para que os autovetores sejam considerados significativo, foi utilizado o
critério definido por Ovalles e Collins (1988), sendo autovalores significativos aqueles

que apresentam valores acima de critério de selecdo com a seguinte férmula:

0,5

CS =
(autovalores CP)%>

As andlises estatisticas foram realizadas com o uso do software estatistico
SPSS® IBM® versdo 23, e os demais calculos do CND, foram realizados com o uso da
planilha do EXCEL® (2010) e os graficos gerados no SPSS.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO
4.1 Deteccgéo de outliers e teste de normalidade

Com base numa analise prévia das concentracBes de nutrientes, foram
excluidas as concentracdes de Fe do banco de dados (folha e raiz), dando sequéncia com
0s demais dados, para a deteccdo e exclusdo de outliers no banco de dados. Esses
cuidados na anélise do banco de dados tém como objetivo evitar a deterioracdo das
normas CND-clr [compositional nutrient diagnosis (CND) - centered log ratio (clr)]
desenvolvidas posteriormente. Assim, como reportado por Parent et al. (2011), a
presenca de outliers no banco de dados pode comprometer o desenvolvimento de
normas CND-clr, isso ocorre devido a transformacdo dos dados de composicdo
nutricional pela relacdo logaritimica centrada (clr) ser sensivel a presencga de outliers.
Por este motivo foram retiradas as leituras de Fe, de folhas e raizes do banco de dados
para evitar erros nos calculos das variaveis multinutrientes (CND-clr).

Apobs a transformacdo das concentragbes de nutrientes (folha e raiz) pela
relacdo logaritimica centrada (clr), pode se calcular as distancias de Mahalanobis para a
deteccdo e remocdo dos resultados discrepantes (outliers) por meio dos boxplots (Figura
1). A remocdo dos outliers possibilitou a distribuicdo normal das produtividades e
distancia de Mahalanobis para as varidveis CND-clr (Figura 2). Os dados de
produtividade ndo apresentaram outliers, sendo tal observacdo constatada para as
variaveis multinutrientes (CND-clr), em que procedeu a remoc¢do dos outliers restando
39 individuos para os dados de composi¢do nutricional para folhas e 36 para raiz, 0s
quais eram compostos previamente por 40 individuos cada, somando 80 individuos no
banco de dados (Quadro 1).
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FIGURA 1. Deteccdo de outliers nos dados da produtividade e distancia de
Mahalanobis das concentragdes foliares e radiculares dos nutrientes: A) Folha; B) Raiz.

Apds a remocdo dos outliers foi observado o comportamento nas variacdes de

produtividade, média e desvio padrdo para raiz e folha (Quadro 2). Antes de proceder a

analises multivariada, realizou o teste de normalidade Kolmogorov — Smirnov dos

dados, onde pode-se observar a ocorréncia de distribuicdo normal para produtividade e

distdncia de Mahalanobis para as varidveis multinutrientes das concentracdes de

nutrientes de folha e raiz, desta forma, a fungdo de distribuicdo normal com a média e

desvio padrdo especificados no Quadro 1 é continua (Figura 2).
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QUADRO 1. Numero de observactes, amplitude de produtividade, média e desvio

padrdo para folha e raiz apds a retirada dos outliers.

Numero de Amplitude de produtividade Média Desvio padréo
observacdes (kg ha™) (kg hat) (kg hat)
Folha
39 1172,22 — 5416,61 3300,71 1016,47
Raiz
36 1483,33 — 5416,61 3483,33 946,54
Histograma Histograma
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FIGURA 2. Histogramas com curva de normalidade de dados observados para A) folha

e B) raiz apds a remocdo dos outliers.

4.2 Selecdo das populagdes de referéncia pelo particionamento de Cate-Nelson e

testes de diagnosticos

Com base nos resultados da particdo de Cate-Nelson, pode se definir quatro

quadrantes com os limites criticos para separacdo de alta e baixa produtividade e
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distancia critica de Mahalanobis (Figura 3). As subpopulacdes para os critérios
analisados (folha e raiz) foram definidas pelas produtividades maiores que 3094 kg ha™
e distancia de Mahalanobis menor que 8,88 para as folhas e produtividades maiores que
3466 kg ha™ e distancia Mahalanobis menor que 10,18 para as raizes (Figura 3A e B).
Os pontos criticos da distancia de Mahalanobis foram definidos onde a soma de
quadrados das distancias foram maximos, e assim podendo maximizar as chances de
particionar individuos equilibrados dos ndo equilibrados nutricionalmente.

Desta forma, a selecdo da populacdo de referéncia para com base no tecido
foliar definiu nmero menor de individuos pertencentes ao quadrante dos verdadeiros
negativo (VN) em comparagdo com o tecido radicular. A particdo de Cate-Nelson
possibilitou a remocdo de individuos que embora apresente alta produtividade, 0s
mesmo estdo em consumo de luxo, 0s quais sdo representados pelos individuos
presentes no quadrante 2 [falso positivo (FP)] (Figura 3). Essa metodologia possibilitou
também a identificacdo dos individuos que, embora esteja em equilibrio nutricional,
apresentam baixa produtividade associada a outros fatores ndo nutricionais, sendo
identificados no quadrante 4 [falso negativo (FN)]. Mesmo com pequeno banco de
dados (n=40) foi possivel selecionar individuos suficientes para dar procedimento a
determinacdo das normas CND-clr para o estudo da composic¢do nutricional do tecido
foliar e radicular do milho.
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FIGURA 3. Particdo de Cate-Nelson entre distancia de Mahalanobis para variaveis
multinutrientes (CND-clr) e produtividade da planta de milho, classificando os
individuos em quatro subpopulacdes: VN (Verdadeiro Negativo); FP (Falso Positivo);
FN (Falso negativo) e VP (Verdadeiro Positivo). (A) distancia de Mahalanobis para
variaveis multinutrientes do tecido foliar e (B) distancia de Mahalanobis para variaveis

multinutrientes do tecido radicular.

As subpopulacées em VN sédo classificadas como altamente produtivas, pois
apresentaram alta produtividade e equilibrio nutricional. Os FP apesar de apresentarem
alta produtividade ndo séo eficazes, pois apresentam desequilibrio nutricional, que pode
ter sido gerado por contaminagdo nas amostras ou pelo consumo de luxo de algum
nutriente. Os FN apresentaram baixa produtividade, mas foram identificados
incorretamente como nutricionalmente equilibrados. Isso pode ter ocorrido pelo fato dos
nutrientes estarem em deficiéncia, ou por algum fator ndo relacionado ao estado
nutricional estar ocasionando uma limitagdo na produtividade.

Os VP apresentaram baixa produtividade e desequilibrio nutricional, que é o
esperado, uma vez que a planta com desequilibrio nutricional deva ter uma baixa

produtividade em relacdo a plantas equilibradas nutricionalmente. A raiz demonstrou
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uma melhor performance para o valor preditivo positivo (VPP), acuracia (Acc) e
especificidade. Para o valor preditivo negativo e a sensibilidade entre os dois critérios
utilizados ndo se observou diferenca notavel (Quadro 2).

QUADRO 2. Teste de diagndstico, segundo Parent et al. (2013), para dois tecidos

vegetais (folha e raiz) de selecdo de populacgdes de referéncia.

Tecido : o .
VPN VPP Acurécia  Especificidade Sensibilidade
vegetal
Folha 0,50 0,24 0,36 0,36 0,36
Raiz 0,48 0,38 0,44 0,58 0,29

VPN = Valor Preditivo Negativo; VPP = Valor Preditivo Positivo.

O VPN e sensibilidade identificam uma potencial deficiéncia de nutrientes e
outros fatores que podem limitar o crescimento da planta enquanto o VPP e
especificidade identificam potenciais problemas relacionados ao consumo de luxo ou
contaminagdes (PARENT et al., 2016).

Para estes testes, o tecido foliar apresentou um melhor desempenho no VPN e
sensibilidade indicando que ele é mais sensivel a deteccdo de problemas relacionados
com fatores externos a nutricdo que afetam a produtividade, enquanto o tecido radicular
demonstrou um melhor desempenho no VPP e especificidade, indicando que ele € mais
sensivel a identificacdo dos problemas ocasionados pelo consumo de luxo ou
contaminacdes.

A acurdcia é a probabilidade de uma observacao ser corretamente identificada
como equilibrada ou desequilibrada, ocasionado por maiores popula¢ées VN e VP em
relacdo a populacdo total. A raiz apresentou um melhor desempenho neste teste,
indicando que ela € o melhor critério de selecdo, pois a probabilidade das observacdes
feitas pelo teste serem corretamente identificadas como VN e VP é superior. Diferengas
entre as subpopulacdes de acordo com os critérios de selecdo também foram
encontrados por Khiari et al. (2001a) e Serra et al. (2013) em batata-doce e algodao,
respectivamente. Como se trata de duas partes totalmente distintas na planta, era
esperado que houvesse essa diferenca nos resultados devido a translocacdo dos

nutrientes que ocorre durante o crescimento da planta.
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4.3 Normas CND

As normas CND foram desenvolvidas através da média dos valores das
variaveis multinutrientes da subpopulacéo de alto rendimento (VN) e, posteriormente é
gerado um desvio padrdo, aplicando-se o desvio padrdo do CND aos valores das
varidveis multinutrientes de uma populagdo, para distinguir uma planta equilibrada
nutricionalmente de outras desequilibradas nutricionalmente.

O Quadro 3 apresenta os valores das variaveis multinutrientes média e desvio
padrdo obtidos do tecido foliar e radicular, respectivamente, utilizados no
desenvolvimento das normas CND. Atraves desses valores é possivel diagnosticar o
estado nutricional das amostras de folha e raiz de milho, caso estejam em desequilibrio

pode-se verificar qual nutriente estd ocasionando isto.

QUADRO 3. Normas CND-clr para tecido foliar e radicular da planta de milho para

estudo da composicao nutricional.

------------- Folha-----------------  ---e-eeeeee--RAIZ-- -
mu\I{?r:liJé':\r/ieeifl tes Média Desvio padréo Media E;;’:;%
44 -0,51443 0,195504 -0,36336 0,162041
Vp -2,76196 0,14737 -2,80304 0,117943
Vx 0,945934 0,091558 1,025301 0,120471
Vea -2,06094 0,240685 -1,9416 0,226883
Vg -2,855 0,172809 -2,76448 0,144639
Vs -1,56424 0,533734 -1,42948 0,254723
Veu 2,17576 0,303911 2,042047 0,302109
VMn 2,213313 0,387385 2,04428 0,44385
Vi, 0,03607 0,434056 -0,32807 0,51135
VR 4,385494 0,12225 4518397 0,145317
k
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4.4 Analises discriminantes multiplas

Para a andlise discriminante mdltipla os indices de desbalancos nutricionais
(CND-r) calculados para todo o banco de dados foram separados em quatro grupos, de
acordo com a particdo de Cate-Nelson, sendo: grupo 1 (VN), grupo 2 (FP), grupo 3
(FN) e grupo 4 (VP). Através das variaveis produtividades, CND-r* e distancia de
Mahalanobis foram verificadas qual variavel tem a maior capacidade de discriminar os
grupos de maneira correta, verificar a veracidade do teste diagndstico e elaborar
predicdes para novos grupos.

A analise do Quadro 4 testa a significancia das variaveis em relacdo ao seu
poder discriminante dos grupos pelo Lambda de Wilks que varia de 0 a 1, e verifica se
existem diferencas de médias entre os grupos para cada nivel de classificacdo, sendo
que, valores proximos de 1 indicam que ndo ha diferencas e valores proximos de 0

indicam que hé diferenca entre 0s grupos.

QUADRO 4. Teste de igualdade de médias dos grupos aplicado na analise

discriminante multipla para folha e raiz avaliadas.

Folha
Lambda de Wilks F Significancia
Produtividade 0,267 31,991 0,000
Mahalanobis 0,328 23 0,000*
CND-r? 0,869 1,759 0,173"°
Raiz
Produtividade 0,319 22,772 0,000"
Mahalanobis 0,288 26,395 0,000*
CND-r? 0,607 6,91 0,001

* significativo & 1% de probabilidade; ™ néo significativo pelo teste F.

O CND-r? indicou auséncia de diferenca para a avaliacdo do tecido foliar
enquanto produtividade e distancia de Mahalanobis indicaram que ha diferenca entre os
grupos, tanto em folha quanto raiz.

O teste F avalia as diferencas entre as médias, sendo que quanto mais proéximos
de 0, mais préximas sdo as médias. Novamente o CND-r? indicou que as diferencas

entre as medias existem, porém sdo baixas.
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Para analisar se ha igualdade nas matrizes de covariancia entre os grupos, foi
utilizado a estatistica M de BOX, que verifica se h4 ou ndo diferenca estatica
significativa entre as observacdes, se a hipéOtese nula for aceita, significa que ha

homogeneidade das matrizes de covariancia para os grupos em andlise (Quadro 5).

QUADRO 5. Teste M de BOX entre matrizes de covariancia para folha e raiz.

Folha Significancia
M de BOX 11,793 0,334"°
F 1,135
Raiz Significancia
M de BOX 9,887 0,474 N3
F 0,957

N> ndo significativo pelo teste F.

As matrizes de covariancia geradas na ADM auxilia na interpretacdo da relagdo
entre as varidveis analisadas e a homogeneidade entre as matrizes de covariancia é o
pressuposto para a analise discriminante (VARMUZA e FILZMOSER, 2009). Ambos
os critérios de selecdo foram ndo significativos pelo teste F, entdo aceita-se a hipdtese
nula, indicando a homogeneidade das matrizes de covariancia dos grupos analisados.

Apds aceitar a hipotese de nulidade, pode-se sumarizar as funcdes
discriminantes dos critérios de selecdo (Quadro 6).

QUADRO 6. Sumarizacgéo de fungdes discriminantes para folha e raiz.

A Variancia x
~ Variancia . Correlagdo
Funcéo Autovalor cumulativa o
(%) o canonica
(%)
Folha
1 2,995 67,2 67,2 0,866
2 1,463 32,8 100 0,771
Raiz
1 2,836 60,6 60,6 0,860
2 1,847 39,4 100 0,805
Teste de funcdes Lambda Wilks Significancia
Folha
1 até 2 0,102 0,000
2 0,406 0,000”
Raiz
laté?2 0,92 0,000*
2 0,351 0,000*

* significativo & 1% de probabilidade
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Foram geradas duas funcdes que representam 100% da variancia total para
folha e raiz, a fungédo 1 foi predominante na variancia, representando 67,2% e 60,6%,
respectivamente. As funcgdes 1 e 2 apresentaram alto valor de correlagdo candnica, para
ambos os critérios de selecdo, demonstrando um alto grau de associacdo das funcdes
com os grupos discriminantes (Quadro 6).

Na parte inferior do Quadro 6 ha o teste das duas fun¢des em conjunto, para a
folha o conjunto de funcBes 1 e 2 apresenta um poder discriminatério maior que na
funcdo 2. Enquanto que na raiz o inverso acontece, a funcdo 2 apresenta maior poder
discriminatorio que o conjunto das funcbes 1 e 2.

As novas classificacbes dos grupos séo geradas pelo ponto de corte, este ponto
de corte é gerado pelo coeficiente das funcGes de classificacdo apresentados na Quadro
7.

QUADRO 7. Fungdes discriminantes de coeficientes para folha e raiz.

Classificadores Funcdes
Folha Raiz
VN forny = 0,012x + 1,101y — 26,618  fryny = 0,014x + 1,479y — 34,958
FP fer) = 0,011x + 2,515y — 38,302 fery = 0,014x + 2,636y — 45,849
VP fovry = 0,006x + 2,916y — 24,633 fryp) = 0,010x + 2,667y — 32,901
FN feny = 0,006x + 1,349y — 10,958  fieyy = 0,008x + 1,179y — 14,962

x = produtividade (kg ha™); y = distancia de Mahalanobis.

A representacdo grafica do diagrama de dispersdo comparando as fungbes
discriminantes e indicando os centroides de cada um dos quatro grupos auxilia no

entendimento da capacidade das fungdes em discriminar os grupos (Figura 4).
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FIGURA 4. Representacdo dos centroides de cada classificador para A) folha e B) raiz.

Na figura 4 € possivel notar que a raiz apresentou maiores distancias entre os
centroides do grupo, isso indica que h4 uma maximizacgdo das funcBes discriminantes e

maior precisdo na avaliagdo discriminativa.

4.5 Curvas ROC

Foi utilizado a curva ROC para os critérios de selecdo (folha e raiz),
comparando-se as variaveis produtividade, distancia de Mahalanobis e CND-r%. Através
deste método, € possivel identificar qual variavel discrimina melhor as populacdes entre
altamente produtivas ou néo.

Com a Figura 5, é possivel ver o comportamento das variaveis, sendo que, uma
maior area abaixo da curva demonstra maiores valores de sensibilidade e especificidade,
aumentando a precisdo do teste em separar as populacfes. A produtividade, apesar de
ser uma variavel resposta, foi utilizada na discriminacdo de grupos pelo teste de ADM,
sendo assim, é necessario a utilizacdo da mesma na curva ROC com intuito de verificar

a veracidade das informacdes obtidas anteriormente.
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FIGURA 5. Curva ROC da produtividade (PROD), Mahalanobis (MAH) e CND-r?
para A) folha e B) raiz.

A andlise demonstra a capacidade das variaveis produtividade, distancia de
Mahalanobis e CND-r* de discriminar as amostras numa relacdo binaria entre a
subpopulacéo eficaz (VN) estipulada como 0 na andlise e as outras amostras estipuladas
como 1 (FP, FN e VVP).

Com base no Quadro 8, nota-se que para discriminar as populagdes no critério
de selecdo de folha a varidvel distancia de Mahalanobis foi a que apresentou maior area
sob a curva, indicando que foi a melhor varidvel. Para o critério de selecdo raiz, a
produtividade e distancia de Mahalanobis foram as melhores variaveis para discriminar

as populaces, pois apresentaram a maior area sob a curva.



29

QUADRO 8. Valores da area sob a curva, intervalo de confianca (IC) e significancia
assintotica para as varidveis produtividade (PROD), Mahalanobis (MAH)
e CND-r? de teste em relacéo a folha e raiz.

Variaveis de teste Area sob a IC (95%) Significancia
curva assintdtica
Folha
PROD 0,681 0,521 0,842 0,082*
MAH 0,833 0,707 — 0,960 0,064*
CND-r2 0,681 0,474 - 0,889 0,106"°
Raiz
PROD 0,865 0,748 — 0,981 0,000***
MAH 0,865 0,546 — 0,878 0,041**
CND-r2 0,712 0,678 — 0,961 0,002**

*** significativos a 1% de probabilidade; ** significativos a 5% de probabilidade; * significativo

a 10% de probabilidade; ™ ndo significativo pelo teste de significancia assintética.

Estatisticamente, para ambos o0s tecidos vegetais analisados, ndo houve
diferenca entre as varidveis segundo o intervalo de confianca, porém, pela classificacao
feita por Simundi¢ (2009) a variavel distancia de Mahalanobis obteve uma performance
muito boa para ambos os tecidos, sendo que este desempenho foi igual a produtividade

quando considerado apenas a raiz.
4.6 Analise de Componentes Principais

Para o calculo da andlise de componentes principais (ACP) foram utilizados os
dados das variaveis multinutrientes da subpopulacdo eficaz. Conforme relatado por
Parent e Dafir (1992), as relacbes das variaveis multinutrientes (CND-clr) sdo
compativeis com a ACP.

Foi possivel identificar quatro componentes principais (CP) que apresentaram
os autovalores 3,385; 2,4; 1,513 e 1,380 para cada critério de selecdo com variancias
acumuladas de 37,6; 64,3; 81,1 e 96,4%, respectivamente (Quadro 9). Como o objetivo
principal na ACP ¢ reduzir o nimero de variaveis para facilitar a interpretacdo das
variancias, deste modo foi reduzido para dois componentes principais, sendo que para a

selecdo dos dois CP foi feita utilizando os dois maiores autovalores.


https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pubmed/?term=%26%23x00160%3Bimundi%26%23x00107%3B%20AM%5BAuthor%5D&cauthor=true&cauthor_uid=27683318
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A definicdo da significancia dos loadings foram definidas com base nos
autovalores conforme recomendado por Ovalles e Collins (1998), o que pode se
observar que o rigor do critério aumenta com aumento dos componentes principais
(Quadro 9).

QUADRO 9. Autovalores da analise dos componentes principais calculados pelos
diferentes critérios de selecdo (folha e raiz) da populagdo de referéncia.

o Variancia Critério de
Componentes Variancia

o Autovalores ) acumulada  selegdo dos
principais explicada (%0) )
(%) loadings

Folha

1 3,385 37,606 37,606 0,272

2 2,4 26,668 64,275 0,323
Raiz

1 3,728 41,427 41,427 0,259

2 1,740 19,339 60,766 0,379

Em relacdo ao reconhecimento das interacfes entre as normas CND e os
componentes principais é possivel observar que os dois critérios de selecdo geraram
padrBes distintos da interacdo, o que demonstra que os critérios de selecdo alteram 0s

padrdes de interacdo (Quadro 10 e Figura 6).
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QUADRO 10. Matriz de componente rotativa gerada pela ACP para as normas CND

(Vx) e componente principais.

Critérios de selecéo

Folha Raiz
Normas

CND CP-1 CP-2 CP-1 CP-2
Vy -0,039 0,562* 0,101 0,888*
Vp -0,806* 0,011 -0,532* 0,733*
Vi -0,476* 0,515* 0,554* 0,312
Via 0,897* 0,212 0,909* 0,176
Vg 0,813* -0,157 0,684* -0,060
Vs -0,421* -0,848* -0,384* -0,184
Viu 0,118 0,752* -0,565* -0,774*
Vin 0,644* 0,586* -0,614* -0,654*
Vin -0,171 0,728* 0,225 0,403*

*significativos pelo critério de selecdo proposto por com base em Ovalles e Collins (1988).
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FIGURA 6. Andlise gréafica da distribuicdo das variaveis multinutrientes (VN, VP, VK,
VCa, VMg, VS, VCu, VMn e VZn) nos componentes principais para as normas CND
(raz&o logaritmica centrada) na populacdo de alta produtividade selecionada pelos

critérios de selecdo, onde (A) Folha e (B) raiz.

Observa-se na Figura 6 que quanto menor o angulo entre a variavel e o eixo do

CP, mais importante € a variavel para explicar a variabilidade daquele componente. Na
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folha, o VP é a principal variavel para explicar o componente principal 1 (CP-1)
enquanto o VN é a principal varidvel para o componente principal 2 (CP-2). Entretanto,
a importancia muda de acordo com o critério de sele¢do, como pode ser visto na raiz o
principal nutriente para o CP-1 é o VMg, enquanto para para o CP-2 a principal é VN.

Na folha, o CP-1 teve relagdo positiva com Vy', Vca, Vg, Veu € Vi €
relagdo negativa com Vp', Vi, Vs e Vz, e o CP-2 relacionou-se positivamente com
VN, V', Vi, Ve, Veu, Vun € Vzq' e relagdo negativa com Vg € Vs . Na raiz as
relacbes positivas e negativas das varidveis também mudam em relacdo ao CP
analisado. Essas diferencgas entre os componentes principais estdo relacionadas com a
grande quantidade de variaveis analisadas em cada componente principal, entdo
possibilita afirmar que o diagnostico de equilibrio nutricional para o milho ndo pode ser
concluido corretamente, se feito isoladamente, porque depende diretamente dos critérios
de selecdo da populacéo de referéncia.

Na folha a estrutura modelada pelo CP-1 (Ca* Mg* Mn* P K" S"), Ca e Mg pode
apresentar uma inibi¢do competitiva em relacéo ao K, quando ha uma alta concentracéo
de Ca e Mg no solo reduz a absorcdo de K. Além disso, o K tem relacdo inibitiva ao
Mn, como o Ca e Mg reduziram a absorcdo de K o Mn pode ser absorvido em maior
quantidade. O excesso de Ca no solo diminui o teor de P na folha, isso pode estar
relacionado ao aumento do pH e formacdo de fosfatos de célcio insollveis. As
concentracdes de P na folha estdo relacionadas as de S e vice-versa (MALAVOLTA,
2006). Para 0 CP-2 (N* K" Cu” Mn" Zn" S°), o fornecimento de N em forma de NH,,
aumenta a disponibilidade de Zn no solo, entdo isso ocasiona uma correlagéo positiva
entre N-Zn, N, K, Cu, Mn e Zn se correlacionam de maneira negativa ao S.

Para a raiz a estrutura modelada pelo CP-1 foi (K" Ca" Mg"P~S Cu”Mn), além
das relacbes Ca-P e P-Zn explicados anteriormente, o Ca se relaciona de forma negativa
com Cu e Mn, pois as fontes de Ca geralmente aumentam o pH do solo diminuindo a
disponibilidade destes elementos. Na estrutura modelada de CP-2 (N* P* Zn* Cu” Mn)
N, P e Zn se correlacionam de maneira negativa a Cu e Mn.

A estrutura formada pelo CP-1 da folha e raiz e CP-2 da folha indicam um
grande nimero de nutrientes envolvido, isso demonstra que a diagnose nutricional ndo
deve ser realizada com base apenas num nutriente, pois a interacdo entre eles é
complexa, ampla e as vezes varia caso por caso, pois depende ndo apenas do tipo de
nutriente, mas também de sua quantidade, indicando efeitos de diluigdo ou consumo de

luxo (Figura 5).
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5. CONCLUSOES

O tecido radicular apresentou melhor desempenho pelos métodos de Cate-
Nelson, teste de diagndstico e andlise discriminante para selecdo de populacfes de alta
produtividade.

A distdncia de Mahalanobis foi a melhor varidvel para discriminar as

populacdes de alta produtividade independente do tecido vegetal ou método utilizado.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

Embora o nimero de amostras seja pequeno, foi possivel desenvolver normas
CND-clr preliminares com acuracia suficiente para a diagnose da composicdo
nutricional da folha e raiz da planta de milho.

Hé& a necessidade de mais pesquisas, com popula¢des maiores, em outros solo e
condigdes climéticas para verificar se o tecido radicular realmente é mais eficaz para a
diagnose nutricional do milho. Apesar de ter o melhor tecido para proceder as analises,
€ necessario considerar a viabilidade da coleta dos tecidos radiculares por ser uma
amostragem destrutiva e pelas dificuldades na amostragem no campo e posterior

limpeza das amostras.
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