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Resumo

A cana-de-aclcar ocupa posicao central na economia brasileira, consolidando o pais como o
maior produtor mundial dessa cultura. Apesar de sua relevancia, a produtividade ainda enfrenta
entraves relacionados ao manejo nutricional do solo, principalmente pela auséncia de controle
preciso sobre as quantidades ideais de nutrientes necessarias ao desenvolvimento da lavoura.
Essa falta de precisdo faz com que muitos produtores deixem de alcancar o potencial produtivo
de suas areas, resultando em menor rentabilidade e uso ineficiente de insumos. Nesse cenéario, a
ciéncia de dados surge como um recurso estratégico para apoiar a gestao agricola, permitindo
identificar padrdes ocultos, analisar correlacdes entre nutrientes e fornecer recomendacées mais
assertivas para o manejo da fertilizacdo. Este trabalho tem como objetivo aplicar técnicas de
analise de dados para estudar as relacOes entre os nutrientes presentes no solo e a produtividade
da cana-de-aclcar. A pesquisa concentrou-se na coleta, organizacao e tratamento de dados
nutricionais, seguida de analises estatisticas e exploratérias. Em seguida, foram desenvolvidos e
avaliados modelos preditivos supervisionados, com destaque para a regressao, visando estimar
a influéncia de nutrientes especificos e oferecer insights que apoiem praticas de fertilizacao
mais eficientes. Os resultados esperados incluem a definicido mais precisa das quantidades de
nutrientes necessarias, a maximizacao da produtividade agricola, a reducao de desperdicios e a
promocao de praticas mais sustentaveis. Ao integrar ciéncia de dados ao manejo nutricional da
cana-de-aclcar, este estudo busca oferecer subsidios técnicos que auxiliem a tomada de decisdo
dos produtores rurais, fomentem a agricultura de precisao e impulsionem a competitividade do

setor sucroenergético no Brasil.

Palavras-chave: Ciéncia de Dados; Cana-de-Acicar; Nutrientes do Solo; Modelos Preditivos;

Agricultura de Precisao.



Abstract

Sugarcane plays a central role in the Brazilian economy, consolidating the country as the world's
largest producer of this crop. Despite its relevance, productivity still faces challenges related to
soil nutrient management, mainly due to the lack of precise control over the ideal amounts of
nutrients required for crop development. This lack of accuracy prevents many producers from
reaching the full productive potential of their fields, resulting in lower profitability and inefficient
use of inputs. In this context, data science emerges as a strategic tool to support agricultural
management, enabling the identification of hidden patterns, the analysis of correlations between
nutrients, and the generation of more assertive recommendations for fertilization management.
This study aims to apply data analysis techniques to investigate the relationships between soil
nutrients and sugarcane productivity. The research focused on the collection, organization, and
processing of nutritional data, followed by statistical and exploratory analyses. Subsequently,
supervised predictive models, with emphasis on regression, were developed and evaluated to
estimate the influence of specific nutrients and provide insights that support more efficient
fertilization practices. The expected results include a more accurate definition of the necessary
nutrient quantities, maximization of agricultural productivity, reduction of waste, and promotion
of more sustainable practices. By integrating data science into the nutritional management of
sugarcane, this study seeks to provide technical support for farmers’ decision-making, foster

precision agriculture, and enhance the competitiveness of Brazil's sugar-energy sector.

Keywords: Data Science; Sugarcane; Soil Nutrients; Predictive Models; Precision Agriculture.



Lista de figuras

Figura 1 — Morfologia da Cana-de-Acticar. . . . . . . . . . ... ... ... .....
Figura 2 — Sistema Radicular da Cana-de-Acticar. . . . . . . ... .. ... ... ...
Figura 3 — Fases da Fenologia da Cana-de-Acticar. . . . . . . . . .. ... ... ...
Figura 4 — Diferencas entre os tipos de plantio da cana-de-aclcar: cana-planta e cana-
SOCA. .+t v e e e
Figura 5 — Distribuicdo das principais regidoes produtoras de cana-de-actcar no Brasil. .
Figura 6 — Exemplode Boxplot . . . . . . . . .. ...
Figura 7 — Arquitetura cliente-servidor empregada no AgroApp. . . . . . . . . .. ..
Figura 8 — Tela de Login do AgroApp. . . . . . . . . . . . . .
Figura 9 — Tela inicial (Home) do AgroApp com cards de gestdo e analise. . . . . . .
Figura 10 — Exemplos de telas dos médulos de Clima, Producdo e Analise do Solo. . . .
Figura 11 — Exemplo de cards de anélise e relatérios no AgroApp. . . . . . . . . . . ..
Figura 12 — Arquitetura MVC adotada no AgroAnalysis. . . . . . . . . ... ... ...
Figura 13 — Tela de Login do AgroAnalysis. . . . . . . . . .. ... ... ... ....
Figura 14 — Tela de Andlise de Nutrientes. . . . . . . . . . . ... .. ... ......
Figura 15 — Tela de Andlise do Solo. . . . . . . . . . .. .. ... .. ... ......
Figura 16 — Tela de Predicdo da Producdo. . . . . . . . . . . .. .. ... ... ....
Figura 17 — Tela de Andlise Estatistica Avancada. . . . . . . ... ... ... .....
Figura 18 — Exemplos de andlises estatisticas apresentadas nos cards do sistema. . . . .
Figura 19 — Amostra do dataframe da fazenda 26, contendo dados de amostras de solo,
com informacoes sobre nutrientes e varidveis de manejo. . . . . . . .. ..
Figura 20 — Amostra do dataframe de producdo, contendo dados sobre produtividade e
qualidade da cana-de-actcar. . . . . . . . . ... ...
Figura 21 — Exemplo do dataframe original antes do processo de Limpeza dos Dados.
Figura 22 — Amostra do dataframe de producado, exibindo as amostras com dados nulos
antes do processo de Limpeza dos Dados. . . . . . . .. ... ... ....
Figura 23 — Aplicacdo do filtro e dataframe correspondente a profundidade de 20 cm.
Figura 24 — Aplicacao do filtro e dataframe correspondente a profundidade de 40 cm.
Figura 25 — Histogramas e boxplots dos nutrientes P, pH e Ca para amostras coletadas
a 20 cm de profundidade. . . . . . .. ..o
Figura 26 — Exemplos representativos dos graficos comparativos de médias de nutrientes
por profundidade (20 cm em azul e 40 cm em laranja) gerados para cada
lote e quadra. . . . . . . . L
Figura 27 — Frequéncias dos nutrientes ideais a 20 cm e 40 cm de profundidade. . . . .
Figura 28 — Box-plot para o nutriente P (Varidncia Homogénea). . . . . . . . ... ..

Figura 29 — Box-plot para o nutriente M.O (Varidncia Heterogénea). . . . . . . . . ..

58

59
60

61
61
62



Figura 30 — Variancia Explicada Acumulada - PCA20cm . . . . . . . ... .. .. .. 99

Figura 31 — Biplot - PCA20cm . . . . . . . .. . 100
Figura 32 — Variancia Explicada Acumulada - PCA40cm . . . . . . ... .. ... .. 101
Figura 33 — Biplot - PCA40cm . . . . . . . . . .. 102
Figura 34 — Método do Cotovelo -20cm . . . . . . . . . .. .. ... 103
Figura 35 — Método do Cotovelo-40cm . . . . . . . . .. ... .. ... ...... 103
Figura 36 — Silhouette Score - 200cm . . . . . . . . . .. 104
Figura 37 — Silhouette Score - 40cm . . . . . . . . . .. 104
Figura 38 — Visualizacdo dos clusters via PCA-20cm . . . . . . .. ... ... ... 105
Figura 39 — Visualizacdo dos clusters via PCA-40cm . . . .. ... ... ... ... 105
Figura 40 — Distribuicdo do Cluster a 20 cm por Quadra . . . . . . . . . . .. .. .. 107
Figura 41 — Distribuicdo do Cluster a 40 cm por Quadra . . . . . . . . . .. ... .. 108
Figura 42 — Importancia dos Nutrientes na Clusterizagdo (20 cm) . . . . . . . .. . .. 109
Figura 43 — Importancia dos Nutrientes na Clusterizacdo (40 cm) . . . . . . . . .. .. 110

Figura 44 — Matriz de Correlacdo de Pearson entre as varidveis quantitativas produtivas. 115

Figura 45 — Boxplot de Produtividade para Intervalo entre Cortes. . . . . . . . .. .. 121

Figura 46 — Importancia dos nutrientes a 20cm e 40cm de profundidade para a produti-
vidade. . . . . . 126

Figura 47 — Graficos de Dispersao para Previsdes a 20cm de Profundidade . . . . . . . 127

Figura 48 — Graficos de Dispersao para Previsdes a 40cm de Profundidade . . . . . . . 127



Quadro 1 -
Quadro 2 -
Quadro 3 -
Quadro 4 -
Quadro 5 —
Quadro 6 —
Quadro 7 —

Quadro 8 —

Quadro 9

Quadro 10 —
Quadro 11 —
Quadro 12 —
Quadro 13 —
Quadro 14 —
Quadro 15 —
Quadro 16 —

Quadro 17 —

Quadro 18 —

Lista de quadros

Comparacao entre os tipos de plantio da cana-de-acticar . . . . . .. ..
Bibliotecas utilizadas e suas respectivas finalidades . . . . . . . . ... ..
Faixas ideais de nutrientes e atributos quimicos do solo para o cultivo de
cana-de-aclicar. . . . . . . . ...
Classificacdo de normalidade e presenca de outliers para os nutrientes a 20
cm de profundidade. . . . . . ..o
Classificacdo de normalidade e presenca de outliers para os nutrientes a 40
cm de profundidade. . . . . . ...
Medidas descritivas dos nutrientes do solo a 20 cm de profundidade.
Medidas descritivas dos nutrientes do solo a 40 cm de profundidade.
Transformacdes aplicadas aos nutrientes a 20 cm de profundidade e res-
pectivos p-values pés-transformacdo. . . . . . . . .. .. ...
Transformacdes aplicadas aos nutrientes a 40 cm de profundidade e res-
pectivos p-values pés-transformacdo. . . . . . . . .. ...
Sintese dos nutrientes dentro dos niveis ideais em cada lote/quadra e
profundidade. . . . . . . . ..
Resultados do teste t pareado para comparacao dos nutrientes entre as
profundidades de 20 cme40cm. . . . . . . . . .. ... L.
Resultados do teste de homogeneidade de varidncias para os nutrientes
analisados. . . . . .. L
Correlacdo entre os nutrientes a 20cm de profundidade. . . . . . . . . ..
Correlacdo entre os nutrientes a 40cm de profundidade. . . . . . . . . ..
Classificacdo de normalidade para os dados de producdo. . . . .. .. ..
Resultados do teste de normalidade e transformacdes aplicadas aos dados
de producdo, com os respectivos p-values apos as transformacdes.
Comparagdes multiplas de médias entre variedades de cana-de-aciicar (teste
de Tukey HSD) . . . . . . . . ..
Comparacdes miiltiplas de médias entre estagios de corte (teste de Tukey
HSD) . . o



Lista de abreviaturas e siglas

AED Analise Exploratéria dos Dados
Al Aluminio

ANN Redes Neurais Artificiais

Ar Aclcares redutores

Art Aclcares redutores totais

ATR Aclcar Total Recuperavel

B Boro

Brix Teor de sélidos soliveis totais
Ca Calcio

csv Comma-Separated Values
CTC Capacidade de Troca de Cations
Cu Cobre

Est Corte Estagio do Corte

Esp Espécie

Fe Ferro

K Potéassio

Ls Litros de sacarose por tonelada
Mg Magnésio

Mn Manganés

Mo Molibdénio

M.O Matéria Organica

N Nitrogénio

Na Sédio



Pbu

PCA

pH
Pol%Caldo
Pol%Cana
Prod. Real
S

S.B

Sat.

Tch Est
Tch Real
\

Zn

Fosforo

Peso do Bagaco Umido

Analise de Componentes Principais
Potencial do Hidrogénio

Percentual de sacarose aparente no caldo extraido
Percentual de sacarose aparente na cana
Producdo Real

Enxofre

Soma das Bases

Saturacao por Aluminio

Toneladas de cana por hectare estimada
Toneladas de cana por hectare real
Saturacao por Bases

Zinco



1.1
1.2
1.3
131
1.3.2

2.1

2.1.1
2.1.2
2.1.3
2.1.4
2.2

221

2.2.2
2.2.3
224
2.2.5
2.3
23.1
2.3.2
2.3.3
2331
2.3.3.2
2333
2.3.4
2.3.5

3.1
3.2
3.3
3.4
3.5

Sumario

INTRODUCAO . . . .. i ittt e e e e e e et e et e 18
Problematica . . . . . . . ... ... 19
Justificativa . . . . . ... 19
Objetivos . . . . . . . . . . 19
Objetivo Geral . . . . . . . . . 19
Objetivos Especificos . . . . . . . . . ... 19
FUNDAMENTACAO TEORICA . .. .. .. ... i .. 21
Aspectos Biolégicos da Cana-de-Actcar . . . . . . .. ... .. ... .. 21
Morfologia e Taxonomia . . . . . . . . . .. ... ... ... 21
Sistema Radicular . . . . . . . .. 22
Fenologia . . . . . . . . . . 23
Tiposde Plantio . . . . . . . . . ... 23
Nutricao Mineral e Fertilidade do Solo . . . . . . . . ... ... ... 27
Principais Nutrientes e Caracteristicas Quimicas do Solo na Producdo da

Cana-de-Aclicar . . . . . . . . . 27
Faixas ldeais de Nutrientes para Cana-de-Acticar . . . . . .. .. .. ... 30
Distribuicdo de Nutrientes no Perfildo Solo . . . . . ... ... ... ... 30
Fatores Ambientais . . . . . . . . .. Lo 31
Manejo da Fertilidade do Solo no Brasil . . . . ... ... ... ... ... 32
Ciénciade Dados . . . . . . . . .. . ... .. ... ... 33
Dados Tabulares: Comma-Separated Values (CSV) . . . . ... ... ... 34
Anilise Exploratéria dos Dados (AED) . . . . . .. ... ... .. ... 34
Fundamentos Estatisticos e Matematicos . . . . . .. .. ... ... ... 35
Medidas de Tendéncia Central e Dispersdo . . . . . . . . . . . .. .. .... 35
Boxplots . . . . . . .. 36
Correlacdo e Estatistica Inferencial . . . . . . . . . . . ... ... .. 37
Integracdo entre Agricultura e Ciénciade Dados . . . . . . . .. ... ... 39
Modelagem Estatistica e Aprendizado de Maquina. . . . . . . . . . .. .. 39
METODOLOGIA . . . . . e e e e e e e e e e 42
Ferramentas Utilizadas . . . . . . . ... ... ... .. .. ...... 42
Bibliotecas Empregadas . . . . . . . . ... ... 42
Abordagem Estatistica . . . . . . ... ... .00 43
Modelagem Preditiva . . . . . .. ... ... 43
Desenvolvimento de Sistemas . . . . . . .. ... ... ... . .... 44



35.1
3.5.1.1
3.5.1.2
3.5.2
3.5.2.1
3.5.2.2
3.5.3
3.6
3.6.1
3.6.2
3.7
3.7.1
3.7.2
3.8

3.8.1
3.8.2
3.8.3
3.8.4
3.85
3.8.6
3.9
391
3.10
3.11
3.12
3.12.1
3.12.2
3.12.3
3.12.4
3.12.5
3.12.6
3.13
3.13.1
3.13.2
3.13.3
3.14

AgroApp: Aplicativo Mobile . . . . . . . .. .o 44
Arquitetura do Sistema . . . . . . . Lo 44
Interfaces e Funcionalidades . . . . . . . . . .. ... .. 45
AgroAnalysis: SistemaWeb . . . . . . . ..o 50
Arquitetura do Sistema . . . . . . . L L L Lo 51
Interfaces e Funcionalidades . . . . . . . . . . ... 52
Consideracoes sobre o Desenvolvimento . . . . . . .. . ... ... .... 57
Conjuntode Dados . . . . . . . ... .. .. ... ... ... ..., 57
Limpezade Dados . . . . . . . . . . . . ... ... 59
Tratamentode Dados . . . . . . . . . . . . ... ... 61
Procedimentos de Analise Exploratéria dos Dados . . . . . . . . . .. 62
Procedimentos para Caracterizacao dos Nutrientes e Dados de Producdo . . 62
Procedimentos para Normalizacdo dos Dados . . . . . . . .. .. .. ... 63

Procedimentos para Analise da Distribuicao Nutricional por Lote e

Quadra . . . . . . . 65
Definicdo de Faixas Ideais de Nutrientes . . . . . . . . .. ... ... ... 65
Calculo de Médias por Lote e Quadra . . . . . . . . ... .. ... .... 66
Classificacdo dos Nutrientes . . . . . . . . . . .. .. ... 66
Geracao de Visualizacdes Comparativas . . . . . . . . ... ... ... .. 67
Tabulacdo dos Resultados . . . . . . . . . . ... ... L. 67
Andlise de Frequéncias . . . . . . . . . ... 67
Procedimentos para Analise de Correlacdao entre Nutrientes . . . . . 68
Método de Correlacdo Utilizado . . . . . . . . . .. ... ... ... ... 68
Procedimentos parao PCA . . . . . . . . .. . ... ... ... ... 69
Procedimentos para Analise de Clusterizacao . . . . ... ... ... 70
Procedimentos para Testes Estatisticos Inferenciais . . . . . . . . .. 72
Teste t Pareado para Comparacdo entre Profundidades . . . . . . . . . .. 72
Teste de Homogeneidade de Variancias (Levene) . . . . .. ... ... .. 72
Andlise de Variancia (ANOVA) . . . . . . . ... .. 73
Teste de Kruskal-Wallis . . . . . . .. ... . ... L 73
Correlacdo de Spearman . . . . . . . . ... 73
Interpretacdo dos Resultados . . . . . . . .. ... ... ... ... ... 74

Procedimentos para Analise da Relacao entre Nutrientes e Producao 74

Correlacdo entre Nutrientes e Varidveis de Producdo . . . . . . . ... .. 74
Andlise de Importancia de Nutrientes para a Produtividade . . . . . . . .. 75
Comparacdo entre Profundidades . . . . . . . . . ... ... ... ... .. 75
Procedimentos para Construcao dos Modelos Preditivos . . . . . . . 76
RESULTADOS . . . . . . . e e e e e e e e e e e e s 78

Andlises sobre os Nutrientes . . . . . . . . . . . . .. ... ... ... 78



41.1

4111
4112
4.1.1.3
4172

4121
4122
4123
4.1.3

4131
4.1.3.2
4.1.3.3
4.1.3.4
4.1.4

4141
4142
415

4151
4152
4.15.3
4.15.4
4155
4.1.6

4.16.1
4.16.2
4.1.6.3
4.1.6.4
4.1.6.5
4.1.6.6
417

4.1.7.1
4.1.7.2
4.1.7.3
4.1.7.4
4.1.8

4.138.1
4.1.8.2
4.1.8.3
4.1.8.4

Caracterizacdo Inicial dos Dados . . . . . . . . . . .. ... 78

Anélise de Normalidade e Identificacdo de Outliers . . . . . . . . . . . .. .. 78
Estatisticas Descritivas . . . . . . . . . . ..o 81
Normalizacdo dos Dados . . . . . . . . . . . . . . ... 83
Distribuicdo Nutricional por Lote e Quadra . . . . . . . . ... ... ... 85
Variacdo Vertical dos Nutrientes . . . . . . . . . . . . . ... L. 85
Sintese dos Nutrientes por Lote e Quadra . . . . . . . . . . . ... .. ... 87
Padrdes de Distribuicdo por Profundidade . . . . . . . . . . . .. ... ... 88
Teste de Comparacdo de Profundidade . . . . . . .. ... ... ... ... 89
Nutrientes com Diferencas Altamente Significativas . . . . . . . . . . . . . .. 90
Nutrientes com Diferencas Moderadas . . . . . . . . . . . .. ... ... .. 91
Nutrientes sem Diferenca Significativa . . . . . . . . . . .. ... ... ... 91
Implicagbes Agrondmicas . . . . . . . . . ..o 92
Teste de Homogeneidade de Variancias . . . . . . ... .. ... ..... 92
Interpretacdo dos Resultados . . . . . . . . . .. ..o 92
Visualizacdes dos Dados . . . . . . . . . ... 93
Correlacdo entre os Nutrientes . . . . . . . . . .. .. ... ... .. ... 95
Correlacdo entre Nutrientes a 20 cm de Profundidade . . . . . . . . . . . . .. 96
Correlacdo entre Nutrientes a 40 cm de Profundidade . . . . . . . . . . . . .. 96
Anélise Conjunta das CorrelacBes . . . . . . . . . . . . . ... ... ... 97
ImplicacBes para a Fertilidade do Solo . . . . . . . . . . . ... ... ... 97
Conclusdo . . . . . . . . L 98
Anidlise de Componentes Principais . . . . . . . . . . .. .. ... .. ... 98
Variancia Explicada Acumulada - PCA20cm . . . . . . . . . . . ... .. .. 98
Biplot - PCA20cm . . . . . . . .. 99
Variancia Explicada Acumulada-PCA40cm . . . . . . . . . . . ... .. .. 100
Biplot - PCA40cm . . . . . . . . . 101
Interpretacdo Geral da PCA . . . . . . . . . ..o 102
ConclusBes . . . . . . . . . e 102
Anidlise de Clusterizacao . . . . . . . . . . . ... ... 103
Método do Cotovelo . . . . . . . . . . .. 103
Silhouette Score . . . . . . L 104
Visualizacdo dos Clusters via PCA . . . . . . . . . . . . .. .. .. ..... 104
ConclusBes . . . . . . . . . e 105
Andlise dos Perfis de Solo nas Quadras dos Lotes . . . . . . . ... .. .. 105
Distribuicdo dos Perfis de Solo a 20 cm de Profundidade . . . . . . . . . . .. 106
Distribuicdo dos Perfis de Solo a 40 cm de Profundidade . . . . . . . . . . .. 106
Interpretacdo e ImplicagBes . . . . . . . . ..o 106

Visualizacdo Grafica . . . . . . . . . . .. 107



419
4191
4.19.2
4.1.9.3
4.1.10
4.1.10.1
4.1.10.2
4.1.10.3
4.2
421
4272
4.2.3
424
425
4251
4252
426
426.1
4.2.6.2
4.2.7
427.1
4.2.7.2
4273
4.2.7.4
4.2.7.5
4.3
431
4311
4312
43.1.3
432
433
4331
4332
4.3.3.3

5.1
5.2
5.3

Anélise de Sensibilidade Nutricional . . . . . . . . . . . . . ... .. ... 108

Importancia dos Nutrientes na Clusterizaggoa20cm . . . . . . . . . . .. .. 108
Importancia dos Nutrientes na Clusterizacdgoa40cm . . . . . . . . . . .. .. 109
ConclusBes . . . . . . . . . e 110
Anilise de Variancia (ANOVA) para Comparacido entre os Clusters . . . . . 110
ANOVA para20cm . . . . . . . . o e e 110
ANOVA para40cm . . . . . . . . e e e 111
ConclusBes . . . . . . . . . e 111
Analises sobre a Producao . . . . . . ... ... ... .. ....... 112
Caracterizacdo Inicial dos Dados de Producdo . . . . . . ... ... .. .. 112
Normalizacao dos Dados de Producao . . . . . . . ... ... .. ... .. 113
Correlacdo entre as variaveis produtivas . . . . . . . . ... ... ... .. 114
Conclusdo sobre as Correlacdes Produtivas . . . . . . .. ... . ... ... 116
Diferenca de Produtividade entre Variedades de Cana-de-Aclicar . . . . . . 116
Interpretacdo dos Resultados . . . . . . . . . . ... 117
Conclusdo . . . . . . . L 117
Diferenca de Produtividade entre Estagios de Corte . . . . . . . ... ... 118
Interpretacdo dos Resultados . . . . . . . . . . ... 118
Conclusdo . . . . . . . . 119
Efeito do Histéricode Cortes . . . . . . . . . .. . .. ... ... ..... 119
Correlacdo Spearman entre Intervalo de Cortes e Produtividade . . . . . . . . . 119
Testes de Normalidade e Homogeneidade de Variancias . . . . . . . . . . . .. 119
Teste de Kruskal-Wallis . . . . . . . . . .. ... 120
Boxplots de Produtividade por Intervalode Corte . . . . . . . . . . .. . ... 120
Conclusdo . . . . . . . . L 122
Nutrientes e Producao . . . . . . . . . ... ... ... .. ....... 122
Correlacdo entre Nutrientes e Varidveis de Producdo . . . . . ... .. .. 122
Melhores Correlagdes (Mais Fortes) . . . . . . . . . .. ... .. ... .... 122
Piores Correlagdes (Mais Negativas) . . . . . . . . . . ... .. ... .... 123
Conclusdo . . . . . . . . e 124
Importancia dos Nutrientes para a Produtividade . . . . . .. .. .. ... 125
Construcao dos Modelos para Previsdo de Producdo e Produtividade . . . . 126
Visualizagdes dos Resultados . . . . . . . . . . . .. ... 126
Acuracia dos Modelos Obtidos . . . . . . . . . . . .. ... L. 127
Conclusdo . . . . . . . . L 128
CONCLUSAOD . . . ..ttt e e e e e e e e e e i e 129
Principais Resultados . . . . . . . .. ... ... ... 129
Sistemas Desenvolvidos . . . . . . .. . ... ... L. 130

Implicacées Praticas . . . . . . .. .. ... ... 130



54
5.5

Consideracoes Fin
Trabalhos Futuros

REFERENCIAS

QIS . . .



1 Introducao

A cana-de-aclcar (Saccharum spp.) ocupa posicdo estratégica na economia brasileira,
consolidando o pais como o maior produtor mundial desde a década de 1980. Segundo
a Embrapa (Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuéria, 2023), o setor sucroenergético
brasileiro representa cerca de 40% da producdo global, concentrando-se principalmente nas
regides Sudeste e Centro-Oeste, que juntas respondem por aproximadamente 90% da producdo
nacional. Na safra 2023/2024, a Unido da IndUstria de Cana-de-Actcar (Unido da Inddstria
de Cana-de-Aclicar, 2024) registrou o processamento recorde de 654,43 milhdes de toneladas
na regido Centro-Sul, crescimento de 19,29% em relacdo ao ciclo anterior. Esses nimeros
evidenciam a relevancia econémica do setor, que movimenta as cadeias produtivas de aclcar,
etanol e bioenergia, contribuindo significativamente para o Produto Interno Bruto (PIB) agricola

nacional.

O sucesso da producdo de cana-de-aclcar no Brasil deve-se a uma combinac3do de
fatores, incluindo condicoes edafoclimaticas favoraveis — com temperaturas médias entre 20°C e
30°C e precipitacdes entre 1.200 mm e 1.500 mm (Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecudéria,
2023) — e a incorporacdo de avancos tecnoldgicos ao longo das (ltimas décadas. Apesar dessas
condicdes, ainda existem desafios importantes relacionados a eficiéncia produtiva, especialmente
no manejo nutricional do solo. A aplicacdo inadequada de insumos, seja por deficiéncia ou
excesso, compromete o potencial produtivo das lavouras, aumenta os custos operacionais e
pode gerar impactos ambientais negativos (SILVA et al., 2023; OLIVEIRA et al., 2010).

Nesse cenario, a ciéncia de dados surge como ferramenta transformadora, capaz de
extrair padrGes e gerar insights a partir de grandes volumes de dados heterogéneos. Técnicas
de aprendizado de maquina e anélise estatistica permitem n3o apenas descrever fendmenos
complexos, mas também prever comportamentos futuros com base em informacdes histéricas
(PROVOST; FAWCETT, 2013). Na agricultura, esses métodos tém sido aplicados para apoiar
decisbes de manejo de insumos e otimizar a produtividade, alinhando-se aos principios da
agricultura de precisdo (MOLIN; AMARAL; COLACO, 2015).

Estudos recentes demonstram o potencial dessas técnicas no setor sucroenergético.
Souza et al. (2022) utilizaram Redes Neurais Artificiais (ANN) para prever a producdo de aciicar
e etanol com base em varidveis histéricas das macrorregides brasileiras, enquanto (AONO
et al., 2025) aplicaram algoritmos de aprendizado de maquina para predizer caracteristicas
agronomicas a partir de dados genotipicos e fenotipicos. Modelos de regressao tém se mostrado
eficazes na quantificacao da influéncia de nutrientes especificos sobre a produtividade da
cana-de-aciicar (SUGAWARA,; et al., 2007), fornecendo bases cientificas para a otimizacdo da

adubacao.
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1.1 Problematica

Apesar do crescente uso de tecnologias e modelos preditivos, a eficiéncia produtiva
da cana-de-aclcar ainda enfrenta limitacdes. A falta de controle preciso sobre a aplicacdo de
nutrientes essenciais gera subutilizacao do potencial produtivo das areas cultivadas, aumento
de custos e impactos ambientais. Além disso, ha lacuna na integracao de dados nutricionais
e agronomicos para orientar a adubacdo de forma localizada, ajustada a diferentes estagios

fenoldgicos da cultura.

1.2 Justificativa

A aplicacao de técnicas de ciéncia de dados ao manejo nutricional da cana-de-actcar
justifica-se pela necessidade de aumentar a produtividade de forma sustentavel. Modelos
preditivos bem estruturados podem fornecer informacdes precisas sobre a influéncia de nutrientes
especificos, permitindo decisdes mais eficientes na adubacdo e manejo do solo. Dessa forma,
espera-se reduzir custos, minimizar impactos ambientais e fortalecer a competitividade do setor

sucroenergético brasileiro.

1.3  Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

Analisar e modelar a relacdo entre os nutrientes do solo e a produtividade da cana-de-
actcar utilizando técnicas de ciéncia de dados, com foco nas regides Sudeste e Centro-Oeste

do Brasil.

1.3.2 Objetivos Especificos

Coletar e harmonizar dados agronomicos histéricos de diferentes propriedades e regioes;

» Realizar analises exploratérias para identificar padrGes, tendéncias e possiveis correlacdes

entre nutrientes e produtividade;

» Realizar andlises inferenciais para quantificar a influéncia dos nutrientes e caracteristicas

do solo na producao, testando hipéteses e relacoes estatisticas;

» Desenvolver modelos de regressao capazes de estimar a influéncia de diferentes nutrientes

sobre o rendimento da cultura;

= Avaliar a precisdo e robustez dos modelos preditivos, fornecendo subsidios técnicos para

otimizacdo da adubacao;
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» Gerar recomendacdes prescritivas para aplicacdo de nutrientes no solo, adaptadas as

condicoes especificas de cada area, visando a melhora da produtividade;

» Construir um dashboard interativo que permita aos usudrios visualizar e explorar os

resultados das analises de forma intuitiva e pratica;

= Desenvolver um aplicativo mobile que facilite o controle das fazendas pelo produtor rural,
permitindo acesso rapido as analises, recomendacdes e informacdes sobre a produtividade

e manejo nutricional;

» Fornecer suporte técnico para decisdes estratégicas de manejo do solo, promovendo a

agricultura de precisao e a sustentabilidade do setor sucroenergético.

Ao integrar ciéncia de dados ao manejo nutricional da cana-de-aclcar, este trabalho
busca fornecer insights técnicos e operacionais que auxiliem produtores rurais na tomada de
decisdo, promovam a agricultura de precisdo e fortalecam a sustentabilidade e a competitividade

do setor sucroenergético nacional.



2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Aspectos Biologicos da Cana-de-Aclcar

A cana-de-aciicar (Saccharum spp.) é uma graminea tropical da familia Poaceae,
cultivada principalmente para a producao de aclicar, etanol e bioenergia. No Brasil, a cultura
ocupa posicao estratégica na economia agricola, sendo o pais o maior produtor mundial.
Compreender os aspectos biolégicos dessa espécie é fundamental para o manejo adequado,

otimizacdo da produtividade e aplicacdo eficiente de insumos.

2.1.1 Morfologia e Taxonomia

A cana-de-aclcar apresenta caracteristicas morfoldgicas tipicas das gramineas, com
caule ereto, cilindrico e segmentado por nés, folhas lineares e flores em paniculas. O
colmo armazena sacarose e atua como estrutura de sustentacao, enquanto os nés contém gemas
que dao origem a novos brotos. A planta pode atingir de 2 a 6 metros de altura, dependendo

da variedade, das condicdes climaticas e do manejo adotado.

A taxonomia é complexa devido a ocorréncia de hibridizacdes entre S. officinarum, S.
spontaneum e S. robustum, resultando em cultivares adaptadas a diferentes regides e condicGes
de cultivo. Como mostrado na figura 1, a cana-de-aclcar apresenta caule ereto, folhas lineares

e flores em paniculas, com colmo que armazena sacarose e nés que dao origem a novos brotos.

Figura 1 — Morfologia da Cana-de-Aclcar.

Inflorescéncia

_~ Sucoagucarado

Fonte: Adaptada de Sliderpla, (2022).
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2.1.2 Sistema Radicular

O sistema radicular é composto por raizes adventicias que se desenvolvem a partir dos
nés do colmo enterrado, desempenhando papel fundamental na absorcao de dgua e nutrientes.
Como ilustrado na figura 2, as raizes podem ser superficiais ou profundas, e conhecer sua

distribuicdo é essencial para a aplicacdo eficiente de fertilizantes:

= Raizes superficiais: nos primeiros 30—40 cm do solo, absorvem rapidamente nutrientes

disponiveis e auxiliam na sustentacao.

= Raizes profundas: podem atingir mais de 1,5 m, garantindo acesso a agua e nutrientes
em camadas profundas.

= Importancia para fertilizacao: conhecer a distribuicdo radicular permite aplicar fertili-

zantes de forma eficiente e reduzir perdas por lixiviacdo.

Figura 2 — Sistema Radicular da Cana-de-Aclicar.

Perfilho primario

Perfilho
secundario

Perfilho
secundario

Tolete

Raizes
dos perfilhos

Raizes dos toletes

Fonte: Elevagro - Sistema Radicular da Cana-de-Aclcar.


https://elevagro.com/touceira-da-cana-de-acucar/
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2.1.3 Fenologia

O ciclo da cana-de-aciicar pode ser dividido em cinco fases principais: brotamento,
perfilhamento, crescimento, maturacao e floracdao. Cada fase possui exigéncias especificas
de agua, nutrientes e condicoes ambientais. A figura 3 ilustra essas fases e suas principais

caracteristicas.

» Brotamento: emissdo dos brotos a partir das gemas, dependente de temperatura,
umidade e profundidade de plantio.

= Perfilhamento: formacdo de novos colmos laterais, aumentando densidade e biomassa.

= Crescimento: alongamento de colmos e folhas, intensa demanda por nitrogénio, fésforo

e potassio.
= Maturacao: desaceleracdo do crescimento vegetativo e acimulo de sacarose nos colmos.

» Floracao: indica maturidade fisiolégica, podendo competir com o aciimulo de sacarose;

influenciada por fotoperiodo e temperatura.

Figura 3 — Fases da Fenologia da Cana-de-Aclcar.

FENOLOGIA DA CANA

Brotamento Perfilhamento Crescimento Maturagéo Floragao

Fonte: Embrapa, (2022).

2.1.4 Tipos de Plantio

A producdo de cana-de-acticar ocorre por meio de dois tipos principais de plantio: cana-
planta e cana-soca. Cada modalidade apresenta caracteristicas especificas que impactam

diretamente o manejo, a produtividade e a sustentabilidade econémica da lavoura.
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O plantio de cana-planta é realizado em areas recém-preparadas ou apos a colheita
de outra cultura, utilizando colmos de alta qualidade, selecionados pela sanidade e pelo vigor.
Esse cuidado inicial assegura o estabelecimento uniforme da lavoura e contribui para o sucesso

do ciclo produtivo.

O ciclo da cana-planta é considerado longo, variando entre 12 e 18 meses até a
primeira colheita. Durante esse periodo, a cultura necessita de condicdoes adequadas de solo,

disponibilidade hidrica e manejo fitossanitario eficiente para expressar seu potencial produtivo.

Em termos de investimento, o sistema de cana-planta exige maior aporte inicial, incluindo
preparo intensivo do solo, aquisicdo de insumos e maior atencdo aos cuidados sanitarios. Embora
0 custo seja mais elevado, esse investimento é fundamental para garantir o bom desenvolvimento

da lavoura.

A produtividade inicial costuma ser alta devido ao vigor do material propagado. Como
os colmos utilizados s3o selecionados e a area é recém-implantada, a cultura encontra condicdes

favoraveis para expressar sua melhor capacidade produtiva nesse primeiro corte.

Entre as principais vantagens da cana-planta estdao a menor incidéncia de doencas e
pragas, resultado do plantio em area nova e da qualidade dos colmos utilizados. Além disso, o
produtor pode escolher cultivares mais adaptadas as condicdes locais, aumentando a eficiéncia

da implantacao.

Por outro lado, uma desvantagem significativa é que o retorno econdémico ocorre apenas
ap6s a primeira colheita, o que demanda planejamento financeiro adequado por parte do
produtor. O ciclo mais longo e o investimento inicial elevado fazem com que o fluxo de caixa

dependa de uma boa gestao até que a lavoura comece a gerar receitas.

O plantio de cana-soca utiliza as brotacdes que permanecem no campo apds a colheita
da cana-planta, permitindo dar continuidade ao cultivo sem a necessidade de reimplantacao
completa da area. Essa estratégia reduz significativamente os custos de producdo e acelera o

retorno economico, ja que elimina etapas de preparo intensivo do solo.

O ciclo da cana-soca é mais curto em comparacdo ao da cana-planta, variando geral-
mente entre 10 e 14 meses até a colheita. Essa caracteristica torna o processo produtivo mais

dindmico e permite maior frequéncia de cortes dentro do mesmo periodo de cultivo.

Em termos de investimento, a cana-soca demanda custos iniciais menores, porque o
solo n3o precisa ser preparado desde o inicio e muitos dos insumos aplicados anteriormente
— como corretivos e fertilizantes — continuam presentes no perfil do solo. Isso resulta em
uma economia significativa para o produtor, que consegue manter a area produtiva sem novos

gastos elevados.

A produtividade da cana-soca costuma ser moderada e tende a diminuir gradualmente

ap0s trés ou quatro cortes consecutivos. Essa queda ocorre devido ao desgaste do sistema
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radicular, ao actimulo de residuos e a maior incidéncia de fatores bidticos e abidticos que afetam

a vitalidade da cultura ao longo do tempo.

Entre as vantagens desse sistema, destaca-se o retorno econémico mais rapido, ja que
nao ha necessidade de uma nova implantacao. Além disso, ha um aproveitamento eficiente
dos nutrientes remanescentes no solo, o que contribui para reduzir custos com adubacao nos

primeiros ciclos.

Por outro lado, a cana-soca apresenta desvantagens importantes. A cultura torna-se
mais suscetivel a doencas e pragas, devido ao acimulo de material vegetal e ao envelhecimento
do canavial. Também é comum observar menor uniformidade inicial nas brotacdes, o que pode

afetar o desenvolvimento da lavoura e, consequentemente, sua produtividade.

Como ilustrado na figura 4, essas diferencas entre os tipos de plantio impactam

diretamente o manejo, a produtividade e o planejamento economico da lavoura.
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Figura 4 — Diferencas entre os tipos de plantio da cana-de-aclcar: cana-planta e cana-soca.
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Fonte: Segato, et al, (2006)

O quadro 1 apresenta uma comparacdo direta entre os principais aspectos da cana-
planta e da cana-soca, facilitando a visualizacao das diferencas mais relevantes entre os dois
tipos de plantio. Essa comparacdo complementa a discussao anterior, permitindo compreender
como caracteristicas como ciclo produtivo, investimento, produtividade e manejo influenciam a

escolha do sistema de cultivo.
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Quadro 1 — Comparacdo entre os tipos de plantio da cana-de-actcar

Aspecto Cana-Planta Cana-Soca
Ciclo até primeira colheita 12-18 meses 10-14 meses
Investimento inicial Alto Baixo
Produtividade inicial Alta Moderada
Susceptibilidade a doencas Baixa Alta
Uniformidade da lavoura Alta Média
Nimero de cortes 12 corte mais produtivo Safras subsequentes mais
rapidas
Manejo necessario Planejado e intensivo Monitoramento constante

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.2 Nutricao Mineral e Fertilidade do Solo

A produtividade da cana-de-aclcar estd intimamente ligada a disponibilidade e ao
equilibrio de nutrientes no solo, bem como as propriedades quimicas que regulam a absorcao
desses elementos pelas raizes. Devido ao elevado crescimento vegetativo e aciimulo de biomassa,
a cultura é considerada altamente exigente em nutrientes, demandando manejo criterioso de
fertilizacao. Estudos recentes destacam que a adoc3do de fontes organominerais e multinutrientes
pode contribuir para maior eficiéncia na disponibilizacdo de P, K, Ca, Mg e S, inclusive em
profundidade, favorecendo o desenvolvimento do sistema radicular e a produtividade de longo
prazo (CRUSCIOL et al., 2020; HERRERA; FERNEY, 2019; OLIVEIRA et al., 2018).

2.2.1 Principais Nutrientes e Caracteristicas Quimicas do Solo na Producdo

da Cana-de-Aclcar

A cana-de-aclcar exige tanto macronutrientes quanto micronutrientes para crescimento,
desenvolvimento e producdo de colmos. Além das funcdes individuais, observa-se interacdo
entre eles e influéncia de estresses ambientais. Os principais nutrientes e atributos quimicos do

solo considerados neste estudo sdo descritos a seguir:

» P - Essencial no metabolismo energético (ATP/ADP), no desenvolvimento inicial e no
crescimento radicular. A baixa mobilidade do P nos solos tropicais, somada a fixacao por
oxidos de Fe e Al, torna sua disponibilidade um dos principais gargalos para a cultura.
A aplicacdo localizada, o uso de fontes sollveis e de organominerais tém demonstrado

eficiéncia em aumentar a absorcdo e prolongar os efeitos do fésforo no perfil do solo
(CRUSCIOL et al., 2020).
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= M.O - Atua como condicionador natural do solo, influenciando a retencdo de agua, a
disponibilidade de nutrientes e a atividade microbiana. A mineralizacdo da M.O. libera
nitrogénio, fésforo e enxofre de forma gradual, além de reduzir a toxidez de aluminio
e aumentar a capacidade de troca catiénica (CTC). Em sistemas de cana crua, a

manutencdo da palhada apés a colheita contribui significativamente para a reposicao de
M.O. (OLIVEIRA et al., 2018).

» pH do Solo — Regula a disponibilidade de nutrientes e a atividade enzimatica da raiz.
Valores abaixo de 5,5 intensificam a solubilizacdo de Al e Mn em formas toéxicas, enquanto
valores acima de 7 podem reduzir a absorcdo de micronutrientes como Zn, Cu e Mn. O
manejo da acidez via calagem e gessagem é fundamental para manter o pH entre 5,5 e
6,5, faixa considerada ideal para a cana (OLIVEIRA et al., 2018).

» K e %K/T — Nutriente mais extraido pela cultura, desempenha funcdes na regulacdo
osmotica, abertura estomatica e transporte de acticares dos colmos para as folhas. O
indice K/T reflete a saturacdo relativa do K na CTC, servindo como indicador de
disponibilidade. O uso de fontes multinutrientes e organominerais reduz perdas por
lixiviacdo e aumenta a eficiéncia da adubacdo (CRUSCIOL et al., 2020; HERRERA,;
FERNEY, 2019).

= Ca e %Ca/T - Associado ao crescimento de novas raizes e a neutralizacdo do aluminio
trocavel. Também contribui para a integridade das membranas celulares. O indice Ca/T
permite avaliar o equilibrio entre Ca, Mg e K na CTC, sendo desejavel que o calcio
predomine para maior estabilidade estrutural do solo (OLIVEIRA et al., 2018).

» Mg e %Mg/T - Constituinte central da clorofila, essencial para a fotossintese e para a
ativacao de diversas enzimas. Deficiéncias provocam clorose internerval em folhas mais
velhas. O indice Mg/ T avalia a saturacdo de magnésio na CTC. Fontes como a polyhalita
podem fornecer Mg de liberac3o lenta, favorecendo o equilibrio com Ca e K (HERRERA,;
FERNEY, 2019).

= Al — Na forma trocavel (AI3+), presente em solos acidos, exerce efeito tdxico sobre
as raizes, inibindo seu crescimento e limitando a absorcdo de nutrientes. A calagem
neutraliza esse efeito, aumentando a disponibilidade de Ca e Mg e diminuindo a toxidez
(OLIVEIRA et al., 2018).

» H+Al - Representa a acidez potencial do solo e é utilizado no calculo da necessidade de
calagem. Valores elevados indicam solos com maior risco de toxidez e baixa saturacao

por bases, necessitando correcdes quimicas (OLIVEIRA et al., 2018).

» S — Participa da sintese de aminoéacidos sulfurados (cisteina e metionina), proteinas,
vitaminas e coenzimas. Também desempenha papel na eficiéncia do uso de nitrogénio. A

deficiéncia manifesta-se como clorose uniforme em folhas jovens. Fertilizantes como a
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polyhalita oferecem enxofre em formas de liberacdo gradual, garantindo sua disponibilidade
durante o ciclo da cana (HERRERA; FERNEY, 2019).

» S.B - Corresponde ao somatério de Ca, Mg, K e Na trocaveis. Valores elevados estao
associados a solos de maior fertilidade, com predominancia de cations benéficos na CTC,
o que resulta em melhor crescimento radicular e absorcdo de nutrientes (OLIVEIRA et
al., 2018).

» CTC - Define o potencial do solo em reter nutrientes catidnicos. Solos com baixa CTC
(arenosos) apresentam maior risco de lixiviacdo, enquanto solos argilosos e ricos em M.O.
possuem maior resiliéncia nutricional. Esse parametro é fundamental para o planejamento
de doses e fontes de fertilizantes (OLIVEIRA et al., 2018).

» V — Reflete a porcentagem da CTC ocupada por bases (Ca, Mg, K e Na). Para a
cana, valores entre 60 e 80% s3o considerados ideais, proporcionando maior equilibrio

nutricional e maior eficiéncia no desenvolvimento radicular (OLIVEIRA et al., 2018).

= Sat. — Refere-se a proporcao da CTC ocupada por Al trocavel. Valores elevados indicam
risco de toxidez e baixa disponibilidade de bases, sendo necessaria a aplicacdo de corretivos
de acidez (OLIVEIRA et al., 2018).

» Micronutrientes: Zn, B, Cu, Mn, Fe e Mo s3o vitais em pequenas concentracoes.
Deficiéncias podem afetar crescimento, qualidade do colmo e eficiéncia do N e P,

principalmente sob estresses de calor ou seca (AZEVEDO et al., 2011).

Além desses nutrientes e atributos quimicos, é importante mencionar, ainda que de
forma sucinta, o papel dos micronutrientes, que n3o foram analisados diretamente neste
estudo, mas exercem funcoes vitais na fisiologia da cana. Entre eles destacam-se: Zn, atuante
na sintese de auxinas e no alongamento celular; Cu, essencial para processos enzimaticos
de oxirreducao; B, fundamental na integridade da parede celular e transporte de acicares;
Mn, ativador de diversas enzimas e participante da fotdlise da agua na fotossintese; Fe,
indispensavel para a formac3o da clorofila e respiracao celular; e Mo, essencial no metabolismo
do nitrogénio. Deficiéncias desses elementos, mesmo em pequenas concentracGes, podem

comprometer significativamente a produtividade e a qualidade da cultura (OLIVEIRA et al.,
2018).

Em sintese, a interacdo entre esses atributos determina n3o apenas a disponibilidade
imediata de nutrientes, mas também a sustentabilidade do sistema de producdo da cana-de-
acticar em longo prazo. Evidéncias mostram que fontes organominerais (CRUSCIOL et al.,
2020), adubos multinutrientes como a polyhalita (HERRERA; FERNEY, 2019) e préticas de
manejo corretivo de acidez (OLIVEIRA et al., 2018) representam estratégias promissoras para

a manutencao da fertilidade e para o incremento da produtividade.
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2.2.2 Faixas ldeais de Nutrientes para Cana-de-Aclcar

A Embrapa estabelece faixas de referéncia consideradas ideais para os principais nu-
trientes e atributos quimicos do solo voltados a cultura da cana-de-aciicar (Embrapa, 2024).
Essas faixas representam os niveis necessarios para que a planta consiga expressar todo o
seu potencial produtivo. A matéria organica entre 15 e 25 g/dm3 contribui para melhorar a
estrutura do solo, aumentar a retencdo de agua e fornecer nutrientes de forma gradual. O
pH, ideal entre 5,1 e 5,5, garante um ambiente levemente acido que favorece a absorcdo dos

elementos essenciais, prevenindo tanto a indisponibilidade quanto possiveis toxicidades.

O fésforo, adequado na faixa de 13 a 30 mg/dm3, é indispensavel para o desenvolvimento
radicular e para os processos energéticos da planta. J4 o célcio, recomendado entre 4 e 7
mmolc/dm3, participa da formac&o das paredes celulares e ajuda a equilibrar a quimica do solo.
O potéssio, situado entre 1,6 e 3,0 mmolc/dm3, exerce papel essencial na regulacdo hidrica, na
tolerancia a estresses e na qualidade dos colmos. O magnésio, com valores ideais entre 5 e 8

mmolc/dm3, é elemento central da clorofila e fundamental para a fotossintese.

A capacidade de troca de cations (CTC), que deve estar entre 80 e 150 mmolc/dm3,
indica a capacidade do solo de reter e disponibilizar nutrientes, sendo determinante para a
fertilidade. Por fim, a saturacdo por bases (V%), com valores entre 51 e 70%, assegura um
equilibrio adequado entre os cations nutritivos e a acidez do solo, criando um ambiente quimico

propicio ao crescimento vigoroso e eficiente da cana-de-aclcar.

Essas faixas representam os intervalos nos quais os nutrientes promovem condicdes
adequadas de fertilidade do solo e desenvolvimento das plantas. Valores abaixo dos limites
inferiores indicam deficiéncias nutricionais que podem comprometer a produtividade, enquanto
concentracGes acima dos limites superiores podem resultar em desequilibrios nutricionais,
antagonismos entre elementos ou, em casos extremos, toxidez. O monitoramento periddico
desses parametros através de andlises de solo e a correcdo quando necessario sdo praticas
essenciais para o manejo eficiente da cultura e para a manutenc3o da sustentabilidade produtiva

ao longo dos ciclos de cultivo.

2.2.3 Distribuicdo de Nutrientes no Perfil do Solo

A disponibilidade de nutrientes ao longo do perfil do solo depende de sua mobilidade
quimica, da textura e estrutura do solo e da capacidade da cana-de-aclicar em explorar diferentes
camadas através de seu sistema radicular. Em geral, nutrientes de baixa mobilidade, como o
P e o K, concentram-se nas camadas superficiais (0-20 cm), devido a baixa lixiviacdo e a
interacao com coloides do solo. Por outro lado, elementos mais méveis, comoo N e 0o S, podem
percolar para camadas mais profundas, sendo encontrados até 40 cm ou mais (ROSSETTO et
al., 2004).

A distribuicdo do sistema radicular acompanha essa dindmica. Azevedo et al. (2011)
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observaram que cerca de 70% da densidade de raizes da cana-de-aciicar estd concentrada até os
20 cm de profundidade, refletindo a maior disponibilidade de nutrientes e de matéria organica
nessa camada (AZEVEDO et al., 2011). Confirmaram que a adubac3o nitrogenada influencia
diretamente essa distribuicdo, aumentando a densidade radicular em camadas superficiais e a
eficiéncia na absorcdo de nutrientes (OTTO et al., 2009).

Apesar dessa predominancia superficial, as raizes em profundidade (20-40 cm) desem-
penham papel essencial em situacGes de estresse hidrico, garantindo a absorcao de agua e de
nutrientes residuais em camadas subsuperficiais. Nesse contexto, praticas como a aplicacao de
gesso agricola sdo estratégicas, pois favorecem a mobilidade de célcio e enxofre para maiores
profundidades, estimulando o crescimento radicular e aumentando a resiliéncia da cultura frente

a variacoes climaticas.

Portanto, a avaliacdo do solo em diferentes profundidades é indispensavel para o manejo
da fertilidade em cana-de-actcar. Enquanto a camada de 0—20 cm reflete a disponibilidade
imediata de nutrientes e a resposta direta a adubacdo, a camada de 20-40 cm garante a
sustentabilidade do sistema em longo prazo, especialmente sob condices de déficit hidrico e

elevada demanda nutricional.

2.2.4 Fatores Ambientais

Os fatores ambientais exercem influéncia direta sobre o crescimento e a produtividade
da cana-de-actcar. A temperatura é um dos elementos mais determinantes: valores entre 20
°C e 30 °C sao considerados ideais para o desenvolvimento da cultura, enquanto temperaturas
abaixo de 15 °C tendem a retardar o crescimento e aquelas acima de 35 °C podem gerar estresse
térmico, comprometendo o vigor da planta (Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecudria,
2023). A luz e o fotoperiodo também desempenham papel fundamental, j& que a cana depende
de uma intensidade luminosa adequada e apresenta sensibilidade a duracao do dia, fatores que
influenciam processos fisiolégicos essenciais, como a fotossintese e a formacao dos colmos.
A disponibilidade hidrica, por sua vez, precisa estar em equilibrio: a falta de agua reduz o
crescimento, prejudica o acimulo de biomassa e diminui a produtividade, enquanto o excesso
pode causar encharcamento, reduzir a oxigenacao do solo e favorecer a lixiviacao de fertilizantes,
diminuindo sua eficiéncia. Além disso, o clima geral da regidao onde a cultura é implantada
tem grande impacto no desempenho da lavoura. Regides tropicais e subtropicais normalmente
oferecem condicoes mais favoraveis, mas fatores como vento, umidade relativa e a ocorréncia
de eventos climaticos extremos também interferem diretamente no ciclo da cana, podendo

limitar ou potencializar sua produtividade.

A figura 5 apresenta o mapa do Brasil destacando as regides com as condicoes mais

favoraveis para o manejo e cultivo da cana-de-aclcar.
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Figura 5 — Distribuicao das principais regioes produtoras de cana-de-acticar no Brasil.
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2.2.5 Manejo da Fertilidade do Solo no Brasil

Os solos tropicais brasileiros, onde a maior parte da cana-de-acicar é cultivada, apre-
sentam caracteristicas quimicas que impoem desafios ao manejo da fertilidade, como elevada
acidez, baixa saturagdo por bases e limitada disponibilidade de fésforo (AZEVEDO et al., ). Para

superar essas limitacGes, diferentes praticas agronomicas vém sendo amplamente utilizadas:

» Calagem: pratica fundamental para a correcdo da acidez do solo, aumento da saturacdo
por bases e melhoria da disponibilidade de calcio e magnésio. Também reduz a toxicidade
do aluminio, favorecendo o crescimento radicular em camadas superficiais e subsuperficiais
(CAIRES, 2007).

» Gessagem: aplicacdo de gesso agricola promove o deslocamento de calcio e enxofre
para camadas mais profundas (20—40 cm), estimulando o desenvolvimento radicular e
aumentando a resiliéncia da planta em condicSes de estresse hidrico (FERREZ et al.,
2015).


https://www.scielo.br/j/ea/a/MNFwMJCCTstYyj3nKRSD5QJ/?format=html&lang=pt
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» Adubacado mineral: a adicdo de nutrientes, sobretudo N, P e K, em doses adequadas
e parceladas ao longo do ciclo, é indispensavel para suprir a alta demanda nutricional
da cana-de-actcar. A recomendacao deve ser baseada em andlises de solo e, quando

possivel, complementada com analises foliares (FREIRE et al., 2024).

» Adubacao organica: o uso de residuos agroindustriais, como a vinhaca, e de biofertili-
zantes tem sido incorporado ao manejo, promovendo reciclagem de nutrientes, aumento
da matéria orginica e melhoria da capacidade de retencdo de dgua no solo (OLIVEIRA
et al., 2009).

» Rotacdo de culturas e plantas de cobertura: contribuem para a melhoria da estrutura
do solo, aumento da atividade biolégica e reposicao de nutrientes. Leguminosas, em
especial, podem fixar nitrogénio atmosférico, reduzindo a necessidade de fertilizantes

sintéticos.

Essas praticas integradas s3o determinantes para o aumento da produtividade e sus-
tentabilidade do setor. Estudos apontam que, em solos devidamente corrigidos e adubados, a
produtividade pode superar 100-120 t ha~! de colmos, enquanto em 4reas mal manejadas di-
ficilmente ultrapassa 6070 t ha~! (Embrapa, 2024). Assim, o manejo adequado da fertilidade

representa um dos principais diferenciais competitivos da producdo brasileira de cana-de-actcar.

2.3 Ciencia de Dados

A Ciéncia de Dados é um campo interdisciplinar que surgiu da necessidade de extrair
conhecimento (til e informacoes relevantes a partir de grandes volumes de dados, muitas vezes
complexos e heterogéneos (PROVOST; FAWCETT, 2013). Combinando técnicas estatisticas,
matematicas e computacionais, a ciéncia de dados permite identificar padroes, relacoes e
tendéncias que ndo seriam perceptiveis apenas por meio de observacdo direta ou analise

manual.

O desenvolvimento da Ciéncia de Dados esté intimamente ligado a evolucdo da tec-
nologia da informacao e a crescente disponibilidade de dados digitais. Inicialmente, métodos
estatisticos tradicionais eram utilizados de forma isolada para analise de pequenas bases de
dados. No entanto, o aumento exponencial do volume de dados coletados em diferentes
contextos — como pesquisas agricolas, monitoramento de colheitas, analises de fertilidade
do solo e registros de produtividade — exigiu metodologias integradas capazes de processar,

organizar e interpretar essas informacdes de maneira eficiente e confidvel.

No contexto deste trabalho, a Ciéncia de Dados é essencial para a andlise da producao
de cana-de-aclcar. Através dela, é possivel estudar o impacto de praticas de manejo, correcdo
de fertilidade, adubacdo e condicbes ambientais sobre a produtividade, identificar relacoes

entre nutrientes do solo e crescimento da planta, além de avaliar a eficacia de diferentes
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estratégias de manejo agrondmico. Sem a aplicacdo de principios de ciéncia de dados, seria
invidvel organizar, sintetizar e interpretar adequadamente a complexidade das informacdes
coletadas, comprometendo a geracdo de insights confidveis que possam orientar decisdes

técnicas e estratégicas no cultivo da cana-de-aclcar.

Dessa forma, a Ciéncia de Dados fornece o arcabouco metodolégico necessario para
transformar dados brutos em conhecimento aplicado, permitindo que os resultados das analises
contribuam para o aumento da produtividade, sustentabilidade e eficiéncia do sistema de

producdo de cana-de-aclcar.

2.3.1 Dados Tabulares: Comma-Separated Values (CSV)

Para realizar andlises quantitativas na producdo de cana-de-aclcar, os dados sao
frequentemente organizados em formatos tabulares, sendo o CSV (Comma-Separated Values)
um dos mais utilizados. Este formato consiste em arquivos de texto onde cada linha representa
uma observacdo (ou registro) e cada coluna representa uma variavel (ou atributo), separados

por virgulas, ponto e virgula ou outro delimitador.

O uso de arquivos CSV permite integracdo com ferramentas de anélise de dados, como
Python (pandas, numpy, matplotlib) e R, facilitando a manipulacdo, limpeza, exploracdo
e visualizacdo de dados. Em pesquisas agricolas, os CSVs podem conter informacdes sobre
produtividade, tipos de plantio, adubac3o, nutrientes do solo e outras varidveis que fundamentam

analises estatisticas.

2.3.2  Andlise Exploratéria dos Dados (AED)

A Analise Exploratéria dos Dados é uma etapa inicial e fundamental dentro da ciéncia
de dados, com o objetivo de compreender a estrutura, caracteristicas e padroes dos dados

antes da aplicagdo de modelos ou técnicas inferenciais (TUKEY; et al., 1977).

No contexto da produ¢do de cana-de-agticar, a Anélise Exploratéria de Dados (AED)
permite examinar informacdes sobre produtividade, caracteristicas do solo, tipos de plantio e
distribuicao de nutrientes. Essa abordagem é essencial para detectar padrdes e tendéncias nos
dados, como a forma pela qual a aplicacdo de adubos ou a correcao do solo influenciam a

produtividade da lavoura.

Além disso, a AED possibilita identificar outliers, ou seja, colheitas ou areas com
produtividade atipica que podem indicar problemas de manejo, falhas no registro de dados
ou condicdes ambientais excepcionais. Compreender a distribuicio dos dados também ¢é
fundamental, permitindo verificar normalidade, assimetria e curtose, informacdes que orientam

a escolha de testes estatisticos e garantem a validade das andlises.

A analise exploratéria também é (til para examinar correlacoes entre diferentes variaveis,

possibilitando explorar relacSes entre fatores de manejo agricola, propriedades do solo e
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produtividade. Essa compreensao contribui para decisbes mais embasadas e estratégicas no

planejamento das atividades agricolas.

Entre as principais técnicas e ferramentas utilizadas na AED, destacam-se as visualiza-
ces graficas, como histogramas, boxplots, scatterplots, pairplots e mapas de calor (heatmaps)
de correlacdo, que permitem uma interpretacdo visual imediata dos padrdes presentes nos dados.
Somados a isso, os sumarios estatisticos, incluindo médias, medianas, quartis, desvios padrao,
intervalos interquartis, assimetria e curtose, fornecem medidas quantitativas que complementam
a analise visual. Por fim, a identificacao de valores ausentes ou inconsistentes é um passo

essencial para garantir a qualidade dos dados e a confiabilidade das conclusdes obtidas.

2.3.3 Fundamentos Estatisticos e Matematicos
2.3.3.1 Medidas de Tendéncia Central e Dispersao

As medidas de tendéncia central e dispersdao permitem compreender a distribuicao dos

dados e sua variabilidade, essenciais antes de aplicar modelos inferenciais.

» Média: A média aritmética é calculada conforme a Equacdo 2.1.

_ En:p%'i
= ==t 2.1
g Tl (2.1)

onde:

— x;: valor da i-ésima observacao
— n: ndmero total de observacoes

— x: média dos valores, representando o valor tipico da amostra,

= Mediana: valor central dos dados ordenados, menos sensivel a valores extremos, util

quando ha outliers.
» Quartis: (01, ()2, Q3 dividem os dados em quatro partes iguais:

— Q1: 25% dos dados abaixo
— (Q5: mediana, 50% dos dados abaixo

— @Q3: 75% dos dados abaixo

= Intervalo Interquartil (IQR): O IQR é calculado conforme a Equacdo 2.2.
IQR = Q3 — Qq, (2.2)

onde:

— IQR: mede a dispersdo central (50% dos dados)
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» Desvio-padrao: O desvio-padréo é calculado conforme a Equacdo 2.3.

\/ZZ 1(2: = T)° , (2.3)

n—1

onde:
— s: quantifica a variacdo média em torno da média, em mesmas unidades da variavel

» Coeficiente de variacao: O coeficiente de variacdo é calculado conforme a Equacdo 2.4.

CV =2 x 100%, (2.4)

awm

onde:
— (C'V: dispersao relativa em porcentagem, permitindo comparacao entre variadveis
com diferentes magnitudes

2.3.3.2 Boxplots

O boxplot facilita a visualizacdo de quartis e outliers, oferecendo uma interpretacao
grafica da dispersdo dos dados. Como ilustrado na figura 6, esse tipo de grafico permite

identificar rapidamente valores atipicos e compreender a distribuicdo de um conjunto de dados.
Figura 6 — Exemplo de Boxplot
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Fonte: SiteWare - Boxplot

» Caixa: ()1 a (3, mostrando o niicleo central dos dados


https://www.siteware.com.br/blog/gestao-estrategica/boxplot/
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= Linha central: mediana (Qs)
» Bigodes: estendem-se até 1,5 x [Q)R; valores fora desse intervalo sdo potenciais outliers

= Qutliers: pontos extremos que podem indicar erros de medicdo ou condicdes excepcionais

de produtividade

2.3.3.3 Correlacdo e Estatistica Inferencial

» Correlacao de Pearson: A correlacido de Pearson é calculada conforme a Equacdo 2.5.

iz (i — T)(yi — )

r = 9 _]— S r S 1a (25)
VI (= 2)2 S (v — 9)?

— x: valores da primeira variavel,

— y: valores da segunda variavel,

— Z: média dos valores de z,

— y: média dos valores de vy,

— r: intensidade e direcao da relacdo linear entre duas variaveis,

— r = 1: correlacdo perfeita positiva; r = —1: correlacdo perfeita negativa; r = 0:

auséncia de relacdo linear.

» Shapiro-Wilk: O teste de Shapiro-Wilk avalia a normalidade dos dados por meio do
estatistico W, definido por:

2
W (Zizl Q; T(ny1—s) — Ant1—i $(z‘)> 26
o n _2)\2 ) ( : )
i (v — )

onde:

— x(;) sao os valores da amostra ordenados de forma crescente;
— I e a media amostral;

— a; sao coeficientes derivados dos valores esperados dos order statistics de uma

distribuicao normal padrao.

O numerador mede o grau de alinhamento entre os valores observados e aqueles esperados
sob normalidade, enquanto o denominador representa a variabilidade total da amostra.
Valores de W proximos de 1 indicam forte aderencia a normalidade. A interpretacao final

e feita com base no p-value do teste.
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» Teste t para duas amostras independentes A estatistica do teste t é calculada

conforme as Equacoes 2.7 e 2.8.

p= —1 T2 (2.7)

5 — \/(nl - 1)5% + (nQ - 1)‘9% (2 8)
P ny + ne — 2 ’ .
onde:
— I1,T9: médias das amostras.
— S1, S9: desvios-padrao das amostras.

— nq,no: tamanhos das amostras.

— s, desvio-padrao combinado.

t: estatistica do teste t, comparada a tabela t para inferéncia.

» Variancia entre e dentro dos grupos As variancias entre os grupos e dentro dos

grupos sdo definidas matematicamente pela Equacdo 2.9:

> (7 — 7)° g2 _ o1 it (i — 7;)°

2 _
55 = k—1 ’ N -k ’

(2.9)
onde:

2. ariAne
— S%: variancia entre os grupos,
2 . A .
— S}yy: variancia dentro dos grupos,
— k: niimero de grupos,
— n;: tamanho do j-ésimo grupo,
— x45: valor da i-ésima observacdo do j-ésimo grupo,
— Z;: média do j-ésimo grupo,
— Z: média geral de todas as observacoes,

— N: nlmero total de observacdes (N = 35 n;).

» Intervalos de Confianca O intervalo de confianca da média é dado pela Equacdo 2.10.

z+ zjﬁ, (2.10)

onde:

— Z: média da amostra.
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— s: desvio-padrao da amostra.
— n: tamanho da amostra.

— z: valor critico da distribuicao normal.

= ANOVA (Anadlise de Variancia) A estatistica F da ANOVA é definida pela Equagdo 2.11.

2 variancia entre grupos

2.11
variancia dentro dos grupos’ ( )

onde:

— I estatistica que indica se ha diferenca significativa entre médias de trés ou mais

grupos.
— Variancia entre grupos: diferencas entre as médias dos grupos.

— Variancia dentro dos grupos: variacdo interna dentro de cada grupo.

2.3.4 Integracado entre Agricultura e Ciéncia de Dados

O avanco tecnoldgico no setor agricola tem impulsionado o conceito de agricultura
digital, caracterizada pelo uso intensivo de dados e ferramentas computacionais para apoiar a
tomada de decisdao no campo. Dentro desse contexto, a agricultura de precisao surge como
uma pratica que busca otimizar o uso de insumos (agua, fertilizantes, defensivos) e maximizar a
produtividade, reduzindo custos e impactos ambientais (MOLIN; AMARAL; COLACO, 2015).

O emprego de big data no agronegdcio possibilita a integracdo de diferentes fontes de
informacao, como dados climaticos, caracteristicas do solo, manejo nutricional e histérico de
safras. Essa integracdo permite tanto o monitoramento em tempo real quanto a previsdo de
tendéncias, possibilitando decisGes mais assertivas no planejamento agricola (WOLFERT et al.,
2017).

Além disso, a incorporacdo de técnicas de Inteligéncia Artificial (1A) e Aprendizado
de Maquina no setor agricola amplia a capacidade de anélise, permitindo a construcao
de modelos preditivos e sistemas de recomendacdo. Essas abordagens possibilitam desde a
deteccdo precoce de doencas em plantas até a previsao da produtividade em funcdo de variaveis
ambientais e de manejo (LIAKOS et al., 2018).

Assim, a integracdo entre agricultura e ciéncia de dados estabelece uma base sélida
para o desenvolvimento de sistemas computacionais que apoiem os produtores rurais na gestao

eficiente e sustentavel de suas areas de cultivo.

2.3.5 Modelagem Estatistica e Aprendizado de Maquina

No ambito da andlise de dados aplicada a agricultura, a utilizacdo de modelos esta-

tisticos e de aprendizado de maquina é fundamental para transformar informacGes brutas em
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conhecimento Gtil. Entre as técnicas mais tradicionais esta a Regressao Linear Miuiltipla,
que busca modelar a relacdo entre uma variavel dependente (como a produtividade da cana-de-
aclcar) e multiplas variaveis independentes (como as quantidades de nutrientes presentes no

solo).

O modelo geral da regressdo linear multipla é expresso conforme a Equacao 2.12.

Y = 6o+ Xy + BeXo+ -+ BX, +¢, (2.12)

onde:

= Y varidvel dependente (no caso deste trabalho, a produtividade da cana-de-aciicar);

» [y: intercepto do modelo, ou seja, o valor esperado de Y quando todas as variaveis

independentes sao iguais a zero;

» 5, (i =1,2,...,p): coeficientes de regressdo que representam o efeito médio de cada

variavel independente sobre Y, mantendo as demais constantes;

= X; (i = 1,2,...,p): varidveis independentes, que neste trabalho correspondem as

quantidades de nutrientes disponiveis no solo;

= ¢: termo de erro aleatério, que captura a variacdo de Y nao explicada pelo modelo.

A estimativa dos coeficientes [3; é geralmente realizada pelo método dos Minimos
Quadrados Ordinarios (MQO), que busca minimizar a soma dos quadrados dos residuos,

conforme a Equacdo 2.13.

SQRes = 3 (s — 1)°. (2.13)

=1

onde:
= y;: valor observado da varidvel dependente para a i-ésima observacao;

= ¢;: valor estimado pelo modelo para a i-ésima observacao;

» n: ndmero total de observacées.

Esse tipo de modelagem permite n3o apenas estimar a influéncia individual de cada
nutriente sobre a produtividade, mas também prever os valores esperados de Y a partir de

diferentes cenarios de manejo nutricional. Dessa forma, fornece suporte para estratégias de
adubacdo mais precisas e eficientes (BUSSAB; MORETTIN, 2010).
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Além das técnicas estatisticas classicas, modelos de aprendizado de maquina mais
complexos, como Random Forest e Redes Neurais, tém sido aplicados na agricultura para
previsao de safras e analise de produtividade, permitindo modelagens mais robustas em cenarios

com grande volume de dados ou relacdes nao lineares entre variaveis.



3 Metodologia

A metodologia adotada neste trabalho foi estruturada em etapas que integraram

analise estatistica, analise inferencial, modelagem preditiva e desenvolvimento de sistemas

computacionais para aplicacdo pratica dos resultados.

3.1 Ferramentas Utilizadas

As analises estatisticas, inferenciais e de modelagem foram conduzidas em Jupyter

Notebook, ambiente que permitiu a execucdo interativa de cddigos em Python e a integracao

com diferentes bibliotecas. Esse ambiente possibilitou nao apenas a manipulacao e visualizacdo

dos dados, mas também a reprodutibilidade dos experimentos realizados.

3.2 Bibliotecas Empregadas

Diversas bibliotecas em Python foram utilizadas para dar suporte as etapas de analise,

modelagem e visualizacdo dos resultados. O quadro 2 apresenta as principais bibliotecas e suas

finalidades.

Quadro 2 — Bibliotecas utilizadas e suas respectivas finalidades

Biblioteca

Finalidade

pandas, numpy

Manipulacao, tratamento e organizacao dos dados.

matplotlib, seaborn

Construcao de graficos e visualizacao exploratéria.

scipy.stats, statsmodels

Aplicacdo de testes estatisticos (ex.: correlagdo de
Spearman, ANOVA, teste t) e anélise inferencial.

scikit-learn

Implementacao de algoritmos de aprendizado de maquina,
incluindo regressao linear multipla, padronizacao de

variaveis (StandardScaler) e reducdo de dimensionalidade
(PCA).

RandomForestRegressor,
RandomForestClassifier

Modelos auxiliares para analise de importancia de variaveis.

shap Interpretacdo dos modelos, identificando a contribuicao
individual de cada variavel nas predicdes.
semopy Modelagem de equacdes estruturais exploratérias.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.3 Abordagem Estatistica

O trabalho foi fundamentado em dois ramos principais da Estatistica:

» Estatistica Descritiva: utilizada para organizar, resumir e explorar os dados, fornecendo
uma visdo inicial sobre a distribuicdo e variabilidade das variaveis observadas (GUEDES
et al., 2005).

» Estatistica Inferencial: empregada para generalizar os resultados obtidos a partir da
amostra para a populacdo, permitindo avaliar relacdes entre variaveis e validar hipdteses
por meio de técnicas como testes t e ANOVA (BUSSAB; MORETTIN, 2010).

Essa combinac3do forneceu suporte tanto para a compreensdo inicial do conjunto de

dados quanto para a avaliacao da significancia estatistica das relacdes observadas.

3.4 Modelagem Preditiva

Para a etapa de modelagem, foi adotado o modelo de Regressao Linear Multipla,
escolhido por sua capacidade de avaliar simultaneamente a influéncia de miultiplas variaveis
independentes, como nutrientes e fatores ambientais, sobre a variavel dependente, que neste
caso é a produtividade da cana-de-aclcar. Essa abordagem permite compreender como cada

fator contribui individualmente e em conjunto para os resultados observados na lavoura.

A utilizacdo da regressao linear multipla possibilitou estimar coeficientes que indicam
a contribuicdo de cada variadvel explicativa, fornecendo uma visao detalhada da importancia
relativa dos diferentes fatores sobre a produtividade. Além disso, o modelo permite quantificar
o impacto individual e combinado desses fatores, oferecendo informacdes valiosas para otimizar

0 manejo agricola e as intervencées no solo.

Outra vantagem do modelo é a possibilidade de realizar predi¢cSes de valores futuros
de producao, com base nos dados observados e nas relacdes identificadas entre as variaveis.
Essa capacidade de previsdao contribui para o planejamento estratégico da lavoura, permitindo

antecipar resultados e ajustar praticas de manejo de forma mais eficiente.

A implementacdo foi realizada com o auxilio das bibliotecas scikit-learn e statsmodels,
que permitiram tanto o ajuste do modelo quanto a avaliacdo de sua significancia estatistica
por meio de métricas como R?, erro quadratico médio (MSE) e testes de hipdteses para os

coeficientes.
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3.5 Desenvolvimento de Sistemas

Com o objetivo de aplicar os resultados das analises em um contexto pratico e acessivel

aos produtores, foram desenvolvidas duas solucdes tecnoldgicas:

3.5.1 AgroApp: Aplicativo Mobile

O AgroApp foi desenvolvido e projetado para oferecer ao produtor rural acesso rapido
e intuitivo as principais andlises estatisticas realizadas sobre a lavoura. A ferramenta permite
predizer a producao com base em dados histéricos e varidveis de manejo, fornecendo informacdes

estratégicas que ajudam na tomada de decisdo e no planejamento das atividades agricolas.

Além disso, o aplicativo possibilita acompanhar o histérico de vendas e o desempenho
financeiro da fazenda, permitindo ao produtor ter uma visao consolidada das receitas, despesas
e resultados econdmicos da propriedade. O AgroApp também oferece funcionalidades para
controlar o estoque de fertilizantes, defensivos, sementes e equipamentos, garantindo que os

insumos estejam sempre disponiveis quando necessarios e evitando desperdicios ou faltas.

De forma geral, a plataforma auxilia no gerenciamento integral da propriedade, cen-
tralizando informacdes e simplificando o acompanhamento de diversas atividades. Com isso,
o produtor pode tomar decisGes mais embasadas, otimizar recursos e aumentar a eficiéncia

operacional da lavoura.

A aplicacdo foi desenvolvida em React Native, um framework baseado em JavaScript
que permite criar aplicativos nativos para Android e iOS a partir de um Unico cédigo-fonte.
Essa abordagem proporciona maior eficiéncia no desenvolvimento e na manutenc3o, evitando
a necessidade de duplicar cédigo para diferentes plataformas e garantindo uma base Unica e

consistente.

Além disso, o framework facilita a integracado com APls externas, permitindo o consumo
de dados de forma simplificada e eficiente. O uso de bibliotecas modernas, como Redux para
gerenciamento de estado e Axios para requisicoes HT TP, contribui para a organizacdo do

cddigo e garante uma comunicacdo confidvel entre o aplicativo e o servidor.

O React Native também possibilita a integracao com bibliotecas graficas e componentes
nativos, o que permite a criacao de visualizacdes de dados interativas e interfaces ricas para
o usuario. Combinado ao JavaScript, o framework permite aplicar conceitos de programacao
funcional, reatividade e modularidade diretamente no desenvolvimento, facilitando futuras

expansoes e atualizacbes do aplicativo.

3.5.1.1 Arquitetura do Sistema

O AgroApp segue a arquitetura cliente-servidor, onde o cliente (aplicativo no celular)

solicita informacdes e servicos ao servidor (backend que processa dados e envia respostas).
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» Cliente: exibe os dados, recebe interacdes do usuério e envia requisicdes ao servidor.

= Servidor: processa as requisicdes, realiza calculos e consultas, e retorna os resultados ao

cliente.

Essa abordagem mantém o aplicativo leve, concentra o processamento no servidor
e facilita atualizacdes e manutencdo do sistema. Como mostrado na figura 7, a arquitetura
distribui claramente as responsabilidades entre cliente e servidor, permitindo um desempenho

mais eficiente e melhor gerenciamento do sistema.

Figura 7 — Arquitetura cliente-servidor empregada no AgroApp.

Internet

Servidor

Clientes

Fonte: DevTech - Arquitetura Cliente-Servidor

3.5.1.2 Interfaces e Funcionalidades

O AgroApp foi desenvolvido com foco em usabilidade, clareza visual e acesso rapido
as principais informacdes do sistema. As telas do aplicativo foram organizadas de forma a
facilitar o uso em campo, com interface intuitiva e cards informativos que sintetizam indicadores

essenciais para o produtor.

A tela de login (figura 8) é a porta de entrada do sistema, garantindo a autenticacdo
segura dos usudrios. Ela permite o acesso individualizado de cada produtor, preservando a

privacidade e os dados operacionais da fazenda.


https://blog.takeinstant.com/client-server-architecture/
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Figura 8 — Tela de Login do AgroApp.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A tela inicial do aplicativo (figura 9) é composta por cards interativos, cada um
representando uma funcionalidade especifica voltada a gestao da fazenda. Esses cards foram
projetados para oferecer ao usuario uma visdo panoramica do negécio, permitindo acesso direto

a cada médulo do sistema. Entre os principais cards, destacam-se:
» Gestao de Estoque: controla os insumos disponiveis, como sementes, fertilizantes,
defensivos e ferramentas, auxiliando na organizacdo do almoxarifado da fazenda;

= Vendas e Clientes: exibe o histérico de vendas realizadas, os volumes comercializados

e o nimero de clientes atendidos, permitindo acompanhar o desempenho comercial;

» Clima: apresenta a previsao meteoroldgica diaria e semanal, incluindo informacGes

sobre chuva, temperatura e velocidade do vento, fundamentais para o planejamento de
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atividades agricolas;

» Producao: possibilita a predicdo da produtividade com base nas quantidades de nutrientes

informadas pelo usuario, oferecendo uma estimativa do rendimento esperado;

= Andlise do Solo: permite a insercdo de dados nutricionais e indica, automaticamente,
quais nutrientes estao acima, abaixo ou dentro do ideal, recomendando produtos de

correcdo conforme a necessidade;

» Relatoérios: reline diversos cards de analise de dados, onde o usuério pode visualizar

graficos e estatisticas consolidadas da fazenda.

Figura 9 — Tela inicial (Home) do AgroApp com cards de gest&o e analise.

0la, Guilherme!

IIII ]

Relatdrios Estoque

Visualize relatdrios e Controle de insumos e
analises produtos

4

Analise do Solo Vendas

Controle de nutrientes Histdrico e gestao de
vendas

S O

Produgao Alertas

Acompanhamento da Motificagdes
safra importantes

o

Clima Configuragdes

Verifique a previsdo e Preferéncias e ajustes
impacto na safra

Fonte: Elaborada pela autor.

O médulo de Clima, figura 10 (a), disponibiliza dados meteoroldgicos integrados e

constantemente atualizados via API, fornecendo informacdes essenciais para o planejamento de
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atividades agricolas, como irrigacdo e colheita. O médulo de Producéo, figura 10 (b), permite
estimar a produtividade esperada a partir dos niveis de nutrientes informados pelo usuario,
contribuindo para o acompanhamento do potencial produtivo da fazenda. Por fim, o médulo
de Analise do Solo, figura 10 (c), avalia o estado nutricional do solo, identificando quais
nutrientes estdo acima, abaixo ou dentro do intervalo ideal, e recomenda produtos corretivos

ou fertilizantes conforme a necessidade. Esses médulos podem ser visualizados na figura 10.

Figura 10 — Exemplos de telas dos médulos de Clima, Producdo e Anélise do Solo.

839Q 0 839Q 0 89Q 0

¢ () Analise de Nutrientes
€ < Clima < 4@ Produgdo

Insira os valores de cada nutriente presentes

Previso do tempo e alertas meteorolagicos da regido. Preencha os nutrientes da drea e clique em "Analisar no solo para receber recomendacdes de plantio
Produgdo’ para obter a producéo prevista. ideais.

* Usar Localizaggo Atual JE™TIIEY el 2N Mo p
[ Valor de P
8 Atualizar Clima

pH MO

a . [ Valor de M.O
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Mg
/" Temperatura da Semana [ K

\/ )
@ Temp Mix @ Temp Min Al Valor de K
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Valor de Ca

Ca/T
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Valor de Mg
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(a) Médulo de Clima. (b) Médulo de Predicdo.  (c) Médulo de Analise do Solo.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A secdo de Relatérios do AgroApp (figura 11) é composta por mdltiplos cards de
analise, nos quais sao apresentadas informacdes consolidadas sobre o desempenho das fazendas.
Esses cards relinem os principais resultados obtidos pelas andlises estatisticas e predicGes,

permitindo ao produtor compreender de forma pratica a situacao atual de sua propriedade.
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As analises foram organizadas em diferentes grupos tematicos, cada um voltado para
uma dimens3o especifica da gestdo agricola. O grupo Nutrientes apresenta indicadores
individuais de macro e micronutrientes do solo, permitindo identificar quais elementos estdo
dentro, acima ou abaixo do ideal. Essa visdo detalhada auxilia na correcao de deficiéncias e no

uso racional de insumos, contribuindo para a otimizacao da fertilidade do solo.

O grupo Fertilidade reline variaveis que influenciam diretamente o potencial produtivo
do solo, como pH, M.O, CTC e S.B. Essas informacdes permitem avaliar a qualidade e o
equilibrio quimico do solo, fornecendo subsidios importantes para o planejamento das praticas

de manejo.

O grupo Resumo e Indicadores sintetiza as informacdes mais relevantes em painéis
comparativos, oferecendo uma visdo geral do desempenho da fazenda e dos resultados obtidos
com as praticas de manejo. J& o grupo Relaces entre Nutrientes apresenta correlacdes
e interacoes entre diferentes nutrientes, identificando padrSes de dependéncia que podem

influenciar a produtividade e a eficiéncia da adubacao.

O grupo Comparacoes Espaciais permite analisar diferencas entre lotes ou quadras,
evidenciando regies com maior ou menor desempenho produtivo. Por sua vez, o grupo Analises
Temporais possibilita acompanhar a evolucao das varidveis ao longo do tempo, destacando

tendéncias e efeitos de praticas de manejo ou condicGes climaticas sobre os resultados agricolas.

Essa estrutura modular torna os relatérios mais dindmicos e interpretaveis, permitindo
que o produtor selecione e visualize rapidamente o tipo de andlise desejada. Dessa forma, o
AgroApp ndo apenas disponibiliza dados, mas transforma-os em conhecimento aplicavel a

tomada de decisao, favorecendo uma agricultura mais precisa e sustentavel.



Figura 11 — Exemplo de cards de anélise e relatérios no AgroApp.

145 @ B

< 1,1 Relatdrios

s

Mutrientes

Analise de teores
nutricionais da cultura

-
<
Relactes Entre
MNutrientes

Correlagtes e balango
entre nutrientes

L~

Analises
Temporais

Ewvolugdo histarica e
tendéncias

w7

Fertilidade

Analise da fertilidade
do solo e cormregoes

Comparagoes
Espaciais

Analise
georreferenciada por
talhSes

Resumo e
Indicadores

Indicadores gerais e
desempenho

50

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.5.2 AgroAnalysis: Sistema Web

O AgroAnalysis é um sistema web desenvolvido e projetado para oferecer acesso
multiusuario mediante autenticacdo segura. A plataforma permite que os usuarios acessem de
forma detalhada todas as analises realizadas no estudo, abrangendo desde estatistica descritiva
e inferencial até predicdes de producao, proporcionando uma visao completa do desempenho

da lavoura.

O sistema disponibiliza graficos interativos e relatérios consolidados que resumem os
resultados das analises, facilitando a interpretacao das informacdes e permitindo uma avaliacao
rapida das variaveis criticas. Além disso, oferece ferramentas para filtragem, comparacdo e
exportacao de dados, de modo a apoiar decisdes estratégicas e a implementacao de praticas

agricolas mais eficientes.



51

O AgroAnalysis também inclui funcionalidades de gestdo de usudrios e permissoes,
garantindo que o acesso as informacdes seja controlado de acordo com o perfil de cada usuario.
Ademais, o sistema integra-se ao AgroApp, permitindo a sincronizacdo de dados da fazenda e
a atualizacdo em tempo real das analises, promovendo consisténcia e agilidade na gestdo da

informacao.

A aplicacao foi construida utilizando React, que permite a criacao de interfaces reativas
e componentes reutilizaveis, garantindo organizacdo, modularidade e facilidade de manutencao
do cédigo. Para o processo de build, adotou-se o Vite, uma ferramenta moderna que oferece
carregamento extremamente rapido durante o desenvolvimento, permitindo atualizacdes instan-
taneas. Além disso, o Vite realiza otimizacdes avancadas no cédigo final destinado a producdo,

resultando em aplicacdoes web mais leves, eficientes e com desempenho superior.

A arquitetura do sistema integra-se facilmente a diversas bibliotecas do ecossistema
JavaScript, o que possibilita o uso de ferramentas como Recharts para visualizacdo grafica,
Fetch para consumo de APIs e solucoes de gerenciamento de estados, fundamentais para

manter a sincronizacdo dos dados entre os componentes da interface.

Gracas a combinacdo de React com Vite, o AgroAnalysis consegue oferecer uma
experiéncia fluida, responsiva e dinamica, suportando a visualizacao de andlises estatisticas
complexas, relatérios detalhados e predicoes de producdo de maneira intuitiva, rapida e acessivel

ao usuario.
3.5.2.1 Arquitetura do Sistema
O AgroAnalysis utiliza a arquitetura MVC (Model-View-Controller), que separa a

aplicacdo em trés componentes principais:

= Model (Modelo): gerenciamento dos dados e légica de negécio, incluindo analises

estatisticas, usuarios e relatérios;

» View (Visdo): interface com o usuério, construida em React, exibindo graficos e relatérios

interativos;

= Controller (Controlador): intermediario entre Model e View, processando requisicdes

e atualizando a interface conforme necessario.

Essa arquitetura organiza a aplicacdo em componentes com responsabilidades bem
definidas, permitindo maior organizacao do cédigo, separacdo de responsabilidades e facilitando

a manutencao do sistema, como ilustrado na figura 12.
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Figura 12 — Arquitetura MVC adotada no AgroAnalysis.
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Fonte: Medium - Arquitetura MVC

3.5.2.2 Interfaces e Funcionalidades

A interface do AgroAnalysis foi projetada para oferecer uma navegacdo intuitiva e uma

experiéncia de uso fluida. As principais telas estdo descritas a seguir.

A tela inicial do sistema (figura 13) apresenta o formulério de autenticacdo de usuérios.
Ela garante o controle de acesso e a seguranca das informacdes, permitindo que cada usuério

acesse apenas os dados correspondentes a sua fazenda.

Figura 13 — Tela de Login do AgroAnalysis.
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Fonte: Elaborada pelo autor.


https://medium.com/@celionormando/arquitetura-mvc-e-princípios-de-projeto-3d0b278ef910
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A tela de anilise de nutrientes (figura 14) tem como objetivo identificar quais fazendas
apresentam médias dos nutrientes acima ou abaixo dos valores ideais. Além disso, a interface
fornece recomendacdes de produtos a serem aplicados, de acordo com o estado de cada
nutriente — seja para correcdo de deficiéncias ou controle de excessos. Os graficos e indicadores

auxiliam o produtor a compreender visualmente o equilibrio nutricional do solo.

Figura 14 — Tela de Analise de Nutrientes.

19 < colhendo Insights Guilherme 9
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A tela de andlise do solo (figura 15) permite que o usudrio insira valores de nutrientes
especificos e visualize instantaneamente quais estdo dentro ou fora dos limites ideais. De
forma complementar, o sistema sugere produtos para correcdo de cada nutriente, conforme sua

situacdo. Essa funcionalidade transforma dados técnicos em orientacGes praticas de manejo.
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Figura 15 — Tela de Analise do Solo.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A tela de predicdo da producio (figura 16) foi desenvolvida para que o usudrio insira as
quantidades de nutrientes e obtenha a estimativa da producdo agricola. O sistema também
realiza uma anélise dos nutrientes informados, indicando quais estdo dentro dos limites ideais e

quais necessitam de ajuste, fornecendo suporte a decisdo com base em dados.

Para gerar essas estimativas, o sistema utiliza os modelos de regressao linear mdltipla
previamente treinados. A produtividade predita para cada profundidade é calculada por meio
da Equagdo (3.1), que representa o modelo de regressdo linear miltipla. Em seguida, a
predicdo final é obtida pela média aritmética das predicdes das duas profundidades, conforme a
Equacdo (3.2).

p
§=0o+ Y Bz (3.1)
j=1
: 520 Ja0cm
gfinal = Cm; Ydom. (3.2)

Essa integracdo das camadas superficial e subsuperficial proporciona uma estimativa

mais equilibrada e robusta da produtividade.
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Figura 16 — Tela de Predicao da Producao.
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$ Anilise do Solo

A Previsoes da Produgao

Ll Analytics Avancado 26

Esta predigao foi calcu
resultados estimam a p

a partir das quantidades de nutrientes informadas, considerando os limites ideais para o solo. Os
20 potencial da fazenda ou lote selecionado.

Fazenda

Lote
750 v

[ Considerar todos os lotes

Fésforo (P) Matéria Organica (M.0)
oH Potssio (K)

%K/ T calcio (ca)

%Ca/T Magnésio (Mg)

%Mg/T Enxofre (5)

cre Saturagao por Bases (V)

Fonte: Elaborada pelo autor.

A tela de andlise estatistica avancada (figura 17) reline uma série de anélises de
dados, como distribuicdes, correlacGes e agrupamentos. Seu objetivo é permitir que o usuario
compreenda o comportamento das variaveis do solo e o desempenho das fazendas de maneira
mais profunda. Essa funcionalidade é essencial para produtores e técnicos que desejam utilizar
a estatistica como ferramenta estratégica de gestao.

Figura 17 — Tela de Anélise Estatistica Avancada.

17} ¢ Colhendo Insights

Guilherme
MGDULOS DO SISTEMA Andlise de dados da produgao de cana-de-agicar A

@ Dashboard

;] Andlise Estatistica Avan¢ada

© Anslise de Nutientes

£ Anilise do Solo

|.li Resumo e Indicadores 4+ Saturagao por Aluminio (m%)
A7 Previsoes da Produgao Estatisticas descritivas por fazenda/lote/prof. Gauge semicircular e recomendagdes.
L Analytics Avancado
¥ Analise de Variancia (ANOVA) (O Saturagdo por Bases (V%)
Compara nutrientes entre grupos e avalia significancia Avalia a saturagdo de bases em relagdo & CTC total,
estatistica.
X Equilibrio Ca/Mg (5 Relagdo CTC
Avalia a saturacao de bases em relaao & CTC total. Avaliaa CTC total.
|l Comparagdo de Profundidade 3. Correlagdo entre Nutrientes
Avalia a distribuicso de nutrientes em diferentes camadas do Analisa as correlagges entre os nutrientes do solo em diferentes
solo, profundidades, destacando relagdes fortes e moderadas.
~7 Evolugao dos Nutrientes ~7 Evolugdo da Produtividade
Anslise das evolugdes dos nutrientes. Acompanha a variagao do TCH e produtividade ao longo do
tempo.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Cada card apresentado nessa secdo representa uma andlise estatistica especifica,
desenvolvida para explorar diferentes perspectivas sobre os dados da fazenda. Esses cards

podem incluir, por exemplo, correlacao entre variaveis, analise de variancia, identificacao de
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outliers, (PCA) e agrupamento de quadras com comportamento similar. Essa estrutura modular

permite que o usuario visualize e compare miultiplas andlises de forma simultanea e intuitiva.

Além da tela principal, o sistema apresenta exemplos visuais que ilustram como os

resultados sao organizados em cada card. Na figura 18, sdo exibidos dois exemplos de analises

disponiveis: a esquerda, o card de ranking de quadras, que ordena as areas de producao de

acordo com o desempenho médio; a direita, a PCA, que permite identificar padrdes e relacoes

entre os nutrientes do solo de maneira visual e sintética.

Figura 18 — Exemplos de analises estatisticas apresentadas nos cards do sistema.

'
Ranking de Quadras

Ranking de Quadras
Selecionar Fazenda:

26

Selecionar Lote:

150

Selecionar Profundidade:

20

1.Q01- Data: 2023-05-30

Desempenho: 5/ 14

Dentrodo deal: M 0 (15),K (2.5),CA (32), MG (12), AL (0

XFora doideal: P (3), PH(5.1), KT (undefined), CA_T (undefined), MG_T (undefined), CTC (79.5), ¥ (58.49),
H AL (3), 5B (46.5)

2.Q01- Data: 2021-04-20
Desempenho: 5/ 14

Dentrodoideal: M 0 (17), MG (17), CTC (344, AL (0}, SB (67.4)
X Fora doideal: P (12), PH(5.4), K (1.4), K_T (undefined), CA (49), CA T (undefined), MG_T {undefined), vV
(M4 HALED)

N

(a) Card de ranking de quadras.

r Al
Saturagao por Bases (V%) X
26 v 750 v 0 v
Saturagdo por Bases (V%)
MEDIA DOS PRINCIPAIS NUTRIENTES OUTROS INDICADORES
Car37.67 pH:5.07
Mg: 1333 M0:15.33
K183 AL0.00
HeAl 29.33 Saturagdo por Aluminia: 0.00%
[0 [o3: AT Saturacdo por Bases: 63.77%
SB:52.83
/ Anélise de Saturagio por Bases (V%)
0 que é Saturacdo por Bases?
Asaturagao por bases (V%) representa a porcentagem de cations basicos (Ca™, Mg™, K, Na') em relagdo capacidade de troca
cationica total (CTC) do solo. Valores mais altos indicam maior dispanibilidade de nutrientes essenciais para as plantas.
Interpretacio do Resultado:
Valar Atual (\%): 63.8%
Status: Atengdo necessaria
A saturagdo estd abaixo do ideal. Pode ser necessério o uso de corretivos como calcério para elevar os niveis de Cae Mg e
melhorar a fertilidade do solo.
4

(b) Anélise de componentes principais dos
nutrientes.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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3.5.3 Consideracoes sobre o Desenvolvimento

Ambos os sistemas foram projetados com foco na usabilidade, eficiéncia e integracdo
entre frontend e backend. Essa combinacdo garante que os resultados das analises estatisticas
sejam apresentados em tempo real, apoiando a tomada de decisdo na producdo agricola e
permitindo que os produtores realizem simulacdes de manejo nutricional de forma pratica e

intuitiva.

3.6 Conjunto de Dados

Nesta secdo, sdao apresentados os conjuntos de dados utilizados neste estudo, descre-

vendo suas caracteristicas, estrutura e a forma de obtencao.

Os dados foram fornecidos por meio de uma parceria com o agronomo Thiago Ramalho,
que disponibilizou informacdes referentes a fazenda 26, sob sua gestao, localizada na regiao de

Lencdis Paulista.

Os conjuntos de dados disponibilizados contém informacdes detalhadas sobre cada
amostra de solo coletada. Entre as varidveis presentes, estdo a data da amostra, o lote, a
quadra e a profundidade de coleta, além dos principais atributos quimicos utilizados na analise
deste estudo, como P, M.O, pH, K e os percentuais de K/T, Ca/T e Mg/T. Também estdo
incluidos Ca, Mg, Al, H+AI, S, S.B, CTC, V e Sat.

As amostras de solo sdo compostas de forma que, para cada fazenda, existe uma mesma
amostragem correspondente a um determinado lote e quadra, coletada em duas profundidades
distintas: 20 cm e 40 cm. Essa estrutura permite avaliar a variacao dos nutrientes em diferentes
camadas do solo, possibilitando anéalises comparativas mais precisas sobre a disponibilidade de

elementos quimicos em profundidades distintas.

A figura 19 apresenta um exemplo do dataframe da fazenda 26, mostrando as colunas

referentes aos nutrientes e varidveis de manejo.
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Figura 19 — Amostra do dataframe da fazenda 26, contendo dados de amostras de solo, com
informacdes sobre nutrientes e varidveis de manejo.

Data Lote Quadra Prof. P MO. pH K %K/T Ca %Ca/T Mg %Mg/T Al H+Al S S.B. CTC v Sat.
0 2016-09-02 00:00:00 56.0 Q05/01 20 69 14 47 1.4 3153153 16 36.036036 5 11.261261 3 22 0 224 444 5045045 11.811024
1 2016-09-02 00:00:00 56.0 Q05/01 40 51 9 45 08 1639344 9 18.442623 3 6147541 5 36 5 128 488 26.229508 28.089888
2 2016-09-02 00:00:00 56.0 Q05/02 20 1 13 42 1.1 2676399 10 24.330900 4 9732360 8 26 0 151 411 36.739659 34.632035
3 2016-09-02 00:00:00 56.0 Q05/02 40 5 12 4 06 1.408451 5 11.737089 2 4694836 10 35 5 76 426 17.840376 56.818182

4 2016-09-02 00:00:00 56.0 Q05/03 20 47 13 45 271 4365904 15 31.185031 4 8316008 6 27 0 211 481 43.866944 22.140221

535 2023-10-04 00:00:00 51.0 Q02e03 40 3 9 49 06 1520455 13 32943182 4 10.136364 0 27 8 17.6 446 39461883
536 2023-09-2000:00:00 64.0 Q01e02 20 1 14 53 09 1338395 24 35690544 10 14.871060 0 17 0 349 51.9 67.244701
537 2023-09-20 00:00:00 64.0 Qo1e02 40 3 11 5.2 0.5 1.045455 10 20.909091 6 12545455 0 18 18 16.5 345 47.826087
538 2023-09-2000:00:00 65.0 Q01,0203 20 11 15 5.7 09 1.157603 39 50.162791 16 20.579606 0O 16 0 559 71.9 77.746871

o o o o <

539 2023-09-2000:00:00 65.0 Q01,0203 40 8 11 5.2 04 0658503 20 32925170 9 14.816327 0 19 13 294 484 60.743802

Fonte: Elaborada pelo autor.

Além dos dados de solo, também foi obtido um conjunto de dados relacionado a
producao. Esse conjunto foi estruturado em um dataframe especifico, contendo diversas
informacdes sobre a produtividade e a qualidade da cana-de-actcar. As colunas presentes nesse
conjunto incluem o nome do parceiro, setor, fazenda, lote e quadra, além do estagio de corte,
variedade cultivada, espacamentos (Esp 1 e Esp 2), data de plantio, corte anterior, tltimo corte
e o tipo de ambiente. Também estao registrados dados referentes a area colhida, producao
real, TCH real e estimado, bem como caracteristicas tecnoldgicas da cana, como Brix, Ls, Pbu,
ATR, fibra, Ar, Art, Pol

Essas varidveis compoem o conjunto de atributos necessarios para analisar o desempenho
produtivo, permitindo relacionar caracteristicas agrondmicas, ambientais e tecnolégicas ao

rendimento final da cultura.

A figura 20 ilustra o dataframe de producdo, apresentando as colunas associadas a
produtividade e qualidade da cana-de-acticar. Esse conjunto de dados é essencial para a analise
de como a producao de cana esta relacionada aos parametros de manejo e as caracteristicas

do solo.
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Figura 20 — Amostra do dataframe de producdo, contendo dados sobre produtividade e quali-
dade da cana-de-aclcar.

MNome Estag Esp Esp Data

Parceiro Setor Fazenda Lote Quadra Corte Variedade 1 2 plantic ™ Brix Ls Pbu ATR(ka/t) Fibra(%) Ar Art  Pol%
JOSE
ROBERTO S - AM S 2022- c aq < 4 - -
35 BATTISTELLA 92 25 58 1 REF RB975201 15 09 02-01 15.431149 51.368574 137.309957 109.53 11.86 071 11.97
E OUTROS
JOSE
ROBERTO - AM 2022- . - . - -
36 BATTISTELLA 92 25 58 2 REF RB975201 15 09 02-01 15.431273 51.369114 137.310348 109.53 11.86 071 11.97
E OUTROS
JOSE
ROBERTO N AM 2022- Srea £ e S 5
37 BATTISTELLA 92 25 ] 1 REF ACRUPADAS 15 09 0317 - 16.862021 57.67T1098 139.805546 120.61 12.06 0.66 13.18
E OUTROS
JOSE
ROBERTO AM 2022-
38 BATTISTELLA. 92 25 6 2 REF AGRUPADAS 15 09 0317 18.290852 64.947999 142.747063 133.07 12.30 058 1454
E OUTROS
JOSE
ROBERTO - AM 2022- . B - S -
39 BATTISTELLA 92 25 ] 3 REF ACRUPADAS 15 09 0317 17.857540 62.743239 141.856373 129.31 12.22 0.60 1413

EQUTROS

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.6.1 Limpeza de Dados

Apds a obtencdo dos dados brutos, foi realizado um processo de limpeza dos dados com
o objetivo de assegurar a qualidade e a consisténcia das informacdes utilizadas nas analises. O
principal procedimento consistiu na filtragem de valores nulos, removendo amostras incompletas

ou com auséncia de informacdes em varidveis essenciais, como nutrientes e parametros do solo.

Além disso, foi necessario excluir as duas primeiras linhas do dataframe da fazenda, uma
vez que a primeira continha informacdes sobre possiveis produtos aplicados a cada nutriente e a
segunda apresentava as respectivas unidades de medida. Esses valores eram inconsistentes com
a estrutura esperada do conjunto de dados e poderiam comprometer a correta interpretacao

das variaveis durante a analise.

A figura 21 apresenta um exemplo do dataframe original antes da etapa de limpeza,
evidenciando as linhas iniciais que precisaram ser removidas. O processo de limpeza foi aplicado
aos dataframe da fazenda 26, garantindo a padronizacdo dos dados e a confiabilidade dos

resultados obtidos nas etapas subsequentes de analise.
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Figura 21 — Exemplo do dataframe original antes do processo de Limpeza dos Dados.

Data Lote

NaN

Coleta

2016-
05-02
00:00:00

2016~
039-02
00:00:00

2016-
03-02
00:00:00

2023-
10-04
00:00:00

2023-
03-20
00:00:00

2023-
03-20
00:00:00

2023-
03-20
00:00:00

2023-
053-20
00:00:00

NaN

NaN

56.0

56.0

56.0

51.0

64.0

64.0

65.0

63.0

Quadra
NaN

NaN
Q
05/01
Q
05/01

Q
05/02
Qo2e
03

Qole
02

Q01e
02

Q
01,02e
03

Q
01,02e
03

Prof.

NaN

om

20

40

20

40

20

40

20

40

P

Resina

mg/dm3

65

51

M.O.

s
Sulfurosa

g/dm3

14

pH

Sol.
caclz

NaN

47

4.5

42

43

K

Resina

mmeolc/dm3

14

0.8

0.6

0.9

0.9

0.4

%K/T

NaN

NaN

3.153153

1.639344

2.676399

1.520455

1.338395

5 1.045455

1.157603

0.658503

Ca

Resina

mmolc/dm3

6

24

39

20

Fonte: Elaborada pelo

%Ca/T

NaN

NaN

36.036036

18.442623

24.330%00

32.943182

35.690544

20.905091

50.162791

32.825170

autor.

Mg

Resina

mmolc/dm3

5

%Ma/T

NaN

NaN

11.261261

6.147541

9.732360

10.136364

14.871060

12.545455

20.579606

14.816327

Al

Kcl

mmolc/dm3

3

H+Al

Tampao
SMP

mmeolc/dm3

22

36

26

27

Fosf.Cal

ma/di

No caso do dataframe de producdo, que contém informacdes sobre a produtividade da

cana-de-aclcar, foi identificado que algumas amostras apresentavam valores inconsistentes.

Esses dados inconsistentes poderiam afetar a andlise e interpretacao dos resultados. Para

garantir a qualidade das informacdes, foi adotada a estratégia de exclusdo dessas amostras

inconsistentes, removendo apenas os registros com dados problematicos. Esse processo assegurou

que o dataframe de producao fosse mantido livre de erros, pronto para ser utilizado nas analises

subsequentes. A figura 22 apresenta o dataframe de producdo apés a limpeza, exibindo amostras

com dados nulos que foram removidos.
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Figura 22 — Amostra do dataframe de producdo, exibindo as amostras com dados nulos antes
do processo de Limpeza dos Dados.

prodlprod.isnull().any(axis=1)].head()

Nome Estag . Esp Esp Data - -
Parceiro Setor Fazenda Lote Quadra Corte Variedade 1 2 plantio ™ Brix Ls Pbu ATR(kg/t) Fibra(%) Ar Art  Pol%t
JOSE
ROBERTO - AM c 2022- [P - o
35 BATTISTELLA 92 25 58 1 REF RB975201 15 09 02:01 - 15431143 51.368574 137.309957 109.53 11.86 071 11.97 1
E OUTROS
JOSE
ROBERTO AM 2022-
36 BATTISTELLA 92 25 58 2 REF RB975201 1,5 09 02:01 - 15.431273 51.369114 137.310348 109.53 11.86 071 11.97 1
E OUTROS
JOSE
ROBERTO - AM . 2022- -
37 BATTISTELLA 92 25 6 1 REF AGRUPADAS 15 0% 0317 - 16.862021 57.6710%8 135.805546 120.61 12.06 0.66 13.18 1
E OUTROS
JOSE
ROBERTO AM 2022- -
38 LATTISTELLA 92 25 6 2 rep AGRUPADAS 15 05 o.0- .. 18290852 64.947999 142.747063 133.07 1230 0.58 14.54 1
E OUTROS
JOSE
ROBERTO - o AM < 2022- -
39 BATTISTELLA 92 25 6 3 REF AGRUPADAS 1,5 09 0317 = 17.857940 62.743239 141.856373 129.31 1222 0.60 14413 1
E OUTROS

5 rows x 27 columns

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.6.2 Tratamento de Dados

Apés a etapa de limpeza, os dados foram organizados e tratados para possibilitar analises
mais direcionadas. Um dos principais procedimentos consistiu na separacao das amostras de

solo conforme a profundidade de coleta, criando subconjuntos especificos para 20 cm e 40 cm.

Essa divisdo permitiu analisar de forma independente a distribuicdo e o comportamento
dos nutrientes em diferentes camadas do solo, possibilitando identificar variacGes quimicas
em func3o da profundidade. Dessa maneira, foi possivel compreender melhor como fatores

nutricionais e fisico-quimicos se comportam nas diferentes regides analisadas de cada fazenda.

As figuras 23 e 24 apresentam a aplicacdo do filtro sobre o conjunto de dados, resultando
na criacdo de dataframes especificos para as profundidades de 20 cm e 40 cm, respectivamente.
Essa separacao foi essencial para garantir analises consistentes e comparativas entre as camadas

do solo.

Figura 23 — Aplicacao do filtro e dataframe correspondente a profundidade de 20 cm.

: nutrientes_prof_28 = nutrientes.query("Prof == '28'") o L = T |
nutrientes prof 2e.head()

Data Lote Quadra Prof P MO pH K K/T Ca Ca/T Mg Mg/T Al H+Al S SB CTC V Sat.
1 2021-04-20 75.0 Qo 20 12 17 54 1.4 1.483051 49 51306780 17 18.008475 0O 27 0 674 544 71358305 0
2 2021-04-29 56.0 Qo7 20 1 17 4.8 1.5 1960784 29 37.908497 11 14379085 0O 35 0 415 765 54.24B366 0

4 2021-04-29 56.0 Q Expansdo 20 28 22 4.8 31 3.294368 35 41.445271 16 17.003188 0 36 0 581 941 61742827 0
7 20210809 56.0 QOBe12 20 16 15 51 1.8 2004454 39 43429844 17 18530958 O 32 0 578 B98 64365256 0

8 2021-08-09 50.0 Qole02 20 10 12 51 1.4 1933702 32 44198895 12 16.574586 0 27 0 454 724 62707182 0

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 24 — Aplicacdo do filtro e dataframe correspondente a profundidade de 40 cm.

nutrientes_prof_48 = nutrientes.query("Prof == '48'")
nutrientes prof 48.head()

Data Lote Quadra Prof P M.O pH K K/T Ca Ca/T Mg Mg/T Al H+Al S SB CTC v Sat.
0 2021-04-20 75.0 Qo1 a0 7 14 52 1 1.204819 40 48.192771 14 16867470 O 28 58 55 83 66.26506 0
3 2021-04-29 56.0 Qo7 40 3 15 45 0.8 1.162791 20 29.069767 8 11.627907 2 40 46 288 6B.8 41.860465 6.453506
5 2021-04-29 56.0 QExpansao 40 13 16 49 1.7 1960784 30 34.602076 12 13.840830 O 43 7 437 867 50403691 0

6 2021-08-09 6.0 Qo1 40 12 11 51 0.6 0.849858 32 45325779 2 16557167 O 26 17 446 T70.6 63.172805 1]

10 2021-08-09 56.0 QoBe12 40 12 14 52 13 1472254 38 43035108 16 18.120045 O 33 24 553 BB3 62.627407 4]

Fonte: Elaborada pelo autor.

Em contraste, para os dados relativos a producdo de cana-de-acticar, nao foi necessario
realizar um tratamento especifico, pois os dados de producdo n3o sdo influenciados pela
profundidade do solo. A producdo de cana-de-aclicar é determinada por uma série de fatores
como a variedade da planta, o manejo agricola e as condicdes climaticas, mas a profundidade
do solo, no contexto desse estudo, ndo exerce um efeito direto sobre os dados de producdo.
Dessa forma, o dataframe de producao foi mantido intacto e utilizado sem a necessidade de

separacdo por profundidade.

3.7 Procedimentos de Andlise Exploratéria dos Dados

A etapa de andlise exploratéria dos dados teve como objetivo compreender as caracte-
risticas e comportamentos presentes nos conjuntos de dados das amostras de solo e producdo.
Essa fase inicial buscou identificar padrGes, tendéncias e possiveis relacGes entre as variaveis,
além de calcular estatisticas descritivas que fornecem uma visdo geral sobre a distribuicdo dos

nutrientes, parametros fisico-quimicos do solo e varidveis de producao.

Por meio dessa anélise preliminar, foi possivel obter um entendimento mais profundo
sobre os dados coletados, identificar inconsisténcias ou valores atipicos e direcionar as etapas

seguintes do estudo de forma mais assertiva.

3.7.1 Procedimentos para Caracterizacdo dos Nutrientes e Dados de Producao

Para cada nutriente analisado nas profundidades de 20 cm e 40 cm, bem como para as
variaveis de producdo, inicialmente foram calculadas estatisticas descritivas, incluindo média,
mediana, desvio-padrao e variancia. Esses indicadores permitiram caracterizar a tendéncia
central e a dispersdo dos dados, fornecendo uma compreensdo quantitativa preliminar do

comportamento das variaveis.

Em seguida, foram elaboradas diferentes visualizaces graficas com o objetivo de facilitar
a interpretacdo das distribuicdes. Os histogramas foram utilizados para avaliar a forma da

distribuicdo, permitindo a identificacdo de assimetrias ou possiveis padroes nao lineares. Ja os
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boxplots possibilitaram a observacdo da dispersao dos dados por meio dos quartis, além de

facilitar a deteccdo de valores extremos (outliers) com base na estrutura grafica da distribuic3o.

Também foi aplicado o teste de normalidade de Shapiro-Wilk, implementado por meio
da funcdo stats.shapiro() da biblioteca scipy.stats, com o propdsito de verificar se os
dados seguiam uma distribuicao normal. Esse teste forneceu evidéncias estatisticas essenciais

para orientar a escolha dos métodos inferenciais adequados nas etapas posteriores da analise.

Por fim, a identificacdo de outliers foi realizada tanto de forma visual, por meio dos
boxplots, quanto por um procedimento sistematico baseado no intervalo interquartil (IQR).
Esse critério permitiu detectar valores atipicos que poderiam distorcer medidas estatisticas ou
influenciar negativamente os resultados das analises subsequentes, garantindo maior robustez

aos métodos adotados.

Esses procedimentos foram aplicados de forma consistente tanto aos dados de solo
(profundidades de 20 cm e 40 cm) quanto aos dados de producdo, permitindo uma caracterizacdo

completa e comparavel de todas as variaveis do estudo.

Os resultados dessas analises, incluindo as estatisticas descritivas detalhadas, os graficos
ilustrativos, os resultados dos testes de normalidade para cada variavel e as interpretacoes

decorrentes, sdo apresentados de forma completa no Capitulo 4.

3.7.2 Procedimentos para Normalizacao dos Dados

Considerando que grande parte dos nutrientes e varidveis de producdo apresentaram
distribuicGes ndo normais, e visando possibilitar a aplicacao de métodos estatisticos paramétricos

com maior robustez, foi implementada uma etapa sistematica de normalizacao dos dados.

O processo de normalizacdo seguiu os seguintes passos metodoldgicos:

1. Identificacao de variaveis nao normais: selecdo das varidveis que apresentaram

p < 0,05 no teste de Shapiro-Wilk, indicando rejeicdo da hipdtese de normalidade;

2. Selecao e aplicacao de transformacdes: para cada variavel identificada, foram testadas
diferentes transformacdes estatisticas, selecionando aquela que melhor aproximou os

dados a distribuicdo normal. As transformacdes consideradas foram:

= Transformacao logaritmica: aplicada através da Equacdo (3.3), onde ¢ é uma
constante de ajuste utilizada quando necessario para evitar valores negativos ou

ZEeros.
Y =log(y + c). (3.3)

» Transformacdo Box—Cox: definida matematicamente pela Equac3o (3.4), que

descreve a transformacdo para diferentes valores do parametro A. Em seguida, o
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parametro étimo é estimado por maxima verossimilhanca, conforme a Equacdo (3.5).

A

N se A#0
y'(A) = (34)

log(y), seA=0

n

L) =~ (£ - FOR) + - D Sl (39)

=1
» Transformacao Box—Cox com deslocamento: variante da transformacao Box—Cox
utilizada quando os dados possuem valores negativos ou iguais a zero. A forma

matematica da transformacdo é apresentada na Equacdo (3.6).

» Transformacao Johnson: familia de transformacGes que busca aproximar os dados
a uma distribuicdo normal. Para a familia Sy (dados n3o limitados), utiliza-se a
Equacdo (3.7), onde os pardmetros v, d, £ e A sdo estimados para que a variavel
transformada siga uma distribuicao normal padrao.

z =+ dsinh™ (y;é’) . (3.7)

» Transformacao Rankit: método que substitui os valores observados pelos quantis

correspondentes da distribuicdo normal padrdo. A Equacdo (3.8) mostra como cada

observacdo ordenada x(; € transformada.

yi = (Z — 0'5) . (3.8)

n

» Tratamento de outliers: em casos especificos onde valores extremos comprome-
tiam significativamente a distribuicdo, foi aplicada a substituicdo desses outliers

pela média da varidvel, seguida de reavaliacdao da normalidade.

3. Validacao da normalizacao: apés cada transformacao, foi aplicado novamente o teste

de Shapiro-Wilk para verificar se a normalidade foi atingida (p > 0, 05);

4. Critério de selecao: O critério de selecdo da transformac3o final aplicada a cada variavel
considerou simultaneamente os resultados estatisticos e a inspecao grafica. A escolha
foi guiada pelo p-value obtido no teste de normalidade de Shapiro-Wilk, priorizando-se
transformacdes que apresentassem valores de p > 0,05, indicando a n3o rejeicdo da
hipétese de normalidade. Além disso, foram analisados visualmente os histogramas,
buscando distribuicoes com forma aproximada a normal, e os boxplots, a fim de verificar
a presenca de possiveis distorcdes ou valores extremos. Outro aspecto importante foi a

preservacdo da interpretabilidade dos dados sempre que possivel, evitando transformacdes
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que dificultassem a compreensdo pratica dos resultados. Por fim, também se buscou
minimizar distorcdes excessivas nos valores originais, garantindo que a transformacao

fosse estatisticamente adequada sem comprometer a coeréncia dos dados.

Este procedimento de normalizacao foi aplicado de forma independente a trés conjuntos
de dados distintos. Para os nutrientes avaliados a 20 cm de profundidade, a transformacao
foi empregada somente naqueles que apresentaram distribuicao ndo normal. O mesmo critério
foi utilizado para os nutrientes medidos a 40 cm de profundidade, garantindo consisténcia
metodoldgica entre as camadas analisadas. Por fim, as varidveis de producdo que nao segui-
ram distribuicdo normal também foram transformadas, assegurando que todas as analises

subsequentes fossem conduzidas com dados mais adequados aos pressupostos estatisticos.

E importante ressaltar que, diferentemente dos nutrientes do solo, os dados de producao
ndo foram separados por profundidade, uma vez que a produtividade da cana-de-aclcar é
determinada por fatores como variedade da planta, manejo agricola e condicdes climaticas,

nao sendo diretamente influenciada pelas camadas do solo analisadas.

Essa etapa de normalizacdo foi fundamental para viabilizar a aplicacdo de anélises
estatisticas paramétricas mais robustas e confidveis nas etapas subsequentes do estudo, garan-
tindo que as premissas dos testes estatisticos fossem adequadamente atendidas. Os resultados

detalhados da normalizacdo sdo apresentados no Capitulo 4.

3.8 Procedimentos para Analise da Distribuicao Nutricional por

Lote e Quadra

Para avaliar as condicdes nutricionais especificas de cada area produtiva, foi desenvolvido
um procedimento metodoldgico estruturado para analise da distribuicdo de nutrientes por lote

e quadra, considerando as duas profundidades de amostragem (20 cm e 40 cm).

3.8.1 Definicao de Faixas Ideais de Nutrientes

Com base em referéncias técnicas da literatura agrondmica (Embrapa, 2024) e em
recomendacdes estabelecidas em colaboracdo com o agronomo Thiago Ramalho, responsavel
pelo manejo das areas estudadas, foram definidas faixas de concentracao consideradas ideais
para cada nutriente analisado. Essas faixas representam os intervalos nos quais os nutrientes
promovem condicdes adequadas de fertilidade do solo e desenvolvimento das plantas, conside-
rando as caracteristicas edafoclimaticas especificas da regido de estudo e as particularidades do

manejo adotado.

O quadro 3 apresenta as faixas ideais estabelecidas para os principais nutrientes e

atributos quimicos do solo analisados neste estudo.
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Quadro 3 — Faixas ideais de nutrientes e atributos quimicos do solo para o cultivo de cana-de-

acucar.
Nutriente/Atributo Faixa ldeal
Fésforo (P) > 30 mg/dm?3
Matéria Organica (M.O.) 15-25 g/dm3
pH 5,5-6,5
Potassio (K) > 2 mmol./dm3
K/T 3-5%
Célcio (Ca) 20-40 mmol./dm3
Ca/T 55-70%
Magnésio (Mg) 10-25 mmol./dm3
Mg/T 13-15%
Enxofre (S) > 10 mg/dm?3
Capacidade de Troca Cati6nica (CTC) | 80-200 mmol./dm?3
Saturacdo por Bases (V) > 80%
Aluminio (Al) < 1 mmol./dm3
H-+Al 0-20 mmol./dm3
Soma de Bases (S.B.) 50-70 mmol./dm3
Saturacdo por Aluminio (Sat.) < 10%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Essas faixas foram utilizadas como referéncia para a classificacao dos nutrientes em
cada lote e quadra analisados, permitindo identificar areas com deficiéncias, adequacdo ou
excessos nutricionais. Valores abaixo dos limites inferiores indicam condicoes de deficiéncia que
podem comprometer a produtividade, enquanto concentracdes acima dos limites superiores
podem resultar em desequilibrios nutricionais, antagonismos entre elementos ou, em casos
especificos, toxidez. O monitoramento peridédico desses pardmetros através de anélises de solo
e a correcao quando necessario sdo praticas essenciais para o manejo eficiente da cultura e

para a manutencao da sustentabilidade produtiva ao longo dos ciclos de cultivo.

3.8.2 Calculo de Médias por Lote e Quadra

Para cada combinac3do de lote e quadra, foram calculadas as médias das concentracdes
de cada nutriente nas profundidades de 20 cm e 40 cm. Este procedimento permitiu caracterizar
o estado nutricional médio de cada area especifica, eliminando a variabilidade intra-parcela e

fornecendo valores representativos para comparacdo com as faixas ideais estabelecidas.

3.8.3 C(lassificacao dos Nutrientes

Apbs o calculo das médias, cada nutriente foi classificado em uma das trés categorias
definidas a partir das faixas de recomendacao. Valores cuja concentracao média ficou abaixo

do limite inferior foram classificados como abaixo do ideal, indicando deficiéncia nutricional.
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Quando a média se situou dentro da faixa recomendada, o nutriente foi categorizado como
dentro do ideal, representando condicdes adequadas do solo. Por fim, quando a concentracdo
média ultrapassou o limite superior da faixa ideal, o nutriente foi classificado como acima do
ideal, sugerindo excesso que pode comprometer o equilibrio quimico ou a absorcao de outros

elementos.

3.8.4 Geracao de Visualizacoes Comparativas

Para facilitar a interpretacdo dos resultados, foram gerados graficos de barras com-
parativos para cada lote e quadra, nos quais sao apresentadas as concentracdoes médias de
todos os nutrientes analisados nas profundidades de 20 cm (em azul) e 40 cm (em laranja).
Esses graficos permitem visualizar rapidamente a variacdo vertical dos nutrientes entre as duas
camadas do solo, além de possibilitar a identificacdo visual dos elementos que se encontram fora
das faixas consideradas ideais. Também permitem realizar comparacoes diretas entre diferentes
areas de producao, oferecendo uma visao integrada e intuitiva das condicdes nutricionais do

solo ao longo da propriedade.

3.8.5 Tabulacdo dos Resultados

Os nutrientes classificados como “dentro do ideal” em cada lote e quadra foram organi-
zados em quadros sintese separados por profundidade, permitindo uma visualizac3do estruturada
e comparativa das condicoes nutricionais. Essa tabulacdo possibilita identificar rapidamente
quais areas apresentam melhores niveis de equilibrio quimico no solo, além de evidenciar quais
nutrientes sdo mais frequentemente encontrados dentro das faixas recomendadas. Também
torna possivel observar padroes de distribuicdo nutricional entre as diferentes areas estudadas,

auxiliando na tomada de decisdo e no planejamento de praticas de manejo mais eficientes.

3.8.6 Analise de Frequéncias

Para complementar a analise individual por lote e quadra, foi realizada uma avaliacdo de
frequéncias agregadas, contabilizando quantas vezes cada nutriente foi classificado como “ideal”
em todas as areas avaliadas, de maneira separada para as profundidades de 20 cm e 40 cm. Essa
abordagem possibilita identificar quais nutrientes apresentam maior estabilidade e adequacao
geral ao longo das areas estudadas, bem como aqueles que demonstram maior variabilidade
e, portanto, exigem maior atencao no manejo nutricional. Além disso, essa anélise evidencia
diferencas entre as camadas superficial e subsuperficial do solo, permitindo compreender como a
distribuicdo dos nutrientes varia verticalmente e como isso pode influenciar praticas de correcdo

e adubacao.

Os resultados obtidos através destes procedimentos metodoldgicos sao apresentados

detalhadamente no Capitulo 4, fornecendo subsidios para a tomada de decisdo quanto ao
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manejo nutricional especifico de cada area produtiva.

3.9 Procedimentos para Analise de Correlacdo entre Nutrientes

A anilise de correlacdo entre os nutrientes do solo foi conduzida para identificar relacoes
lineares entre as variaveis quimicas e fisico-quimicas nas profundidades de 20 cm e 40 cm. Esta
analise permite compreender como os nutrientes interagem entre si e como essas interacoes

podem influenciar a disponibilidade e o equilibrio nutricional do solo.

3.9.1 Método de Correlacdo Utilizado

Foi empregado o coeficiente de correlacao de Pearson, utilizado para medir a forca
e a direcdo da relac3do linear entre duas variaveis continuas. Esse coeficiente varia de —1 a
+1. Valores préximos de +1 indicam uma forte correlacao positiva, o que significa que ambas
as variaveis tendem a aumentar simultaneamente. Por outro lado, valores préximos de —1
representam uma forte correlacdo negativa, isto é, quando uma varidvel aumenta, a outra
tende a diminuir. Ja valores préximos de 0 indicam auséncia de relacdo linear entre as variaveis,

sugerindo que ndo ha tendéncia consistente de aumento ou reducdo conjunta.

A anilise de correlacdo foi realizada separadamente para as profundidades de 20 cm e
40 cm, o que permitiu identificar se as relacdes entre os nutrientes se mantém consistentes
em diferentes camadas do solo. Além disso, essa abordagem possibilitou detectar possiveis
diferencas na dindmica nutricional entre as regides superficial e subsuperficial. Também foi
possivel avaliar o comportamento especifico de cada profundidade no que diz respeito as
interacoes entre os nutrientes, oferecendo uma compreensao mais detalhada das variacdes

estruturais presentes no perfil do solo.

Os resultados das analises de correlacao foram organizados em matrizes de correlacdo
e apresentados tanto em formato tabular quanto por meio de mapas de calor (heatmaps).
Essa forma de apresentacao facilita a identificacdo visual dos pares de nutrientes que exibem
correlacOes fortes, sejam elas positivas ou negativas. Além disso, os heatmaps permitem
observar padroes de associacdo entre grupos de nutrientes, evidenciando possiveis interacdes
relevantes para o manejo agricola. Também se tornam mais claras as diferencas nas estruturas
de correlacdo entre as duas profundidades analisadas, contribuindo para uma compreensao

mais ampla do comportamento nutricional no perfil do solo.

Para cada correlacao significativa identificada, foram examinadas as possiveis explicaces
agrondmicas e pedoldgicas que poderiam justificar a relacdo observada. Entre os fatores
considerados, incluiram-se os processos biogeoquimicos que regem as interacdes entre nutrientes,
como casos de antagonismo ou sinergismo que afetam sua disponibilidade no solo. Também
foram avaliados os efeitos de praticas de manejo, como calagem e adubacdo, que podem

alterar simultaneamente a concentracdo de miltiplos elementos. Além disso, levou-se em
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conta a influéncia das caracteristicas fisico-quimicas do solo, as quais podem condicionar o
comportamento conjunto de diversos nutrientes. Outro aspecto considerado diz respeito aos
processos de mobilidade e lixiviacdo ao longo do perfil do solo, que podem contribuir para
padrdes especificos de correlacdo entre diferentes profundidades. Os resultados detalhados
dessa analise, incluindo as matrizes de correlacdo completas e suas respectivas interpretacdes,

sdo apresentados no Capitulo 4.

3.10 Procedimentos para o PCA

O PCA foi aplicado para reduzir a dimensionalidade do conjunto de dados de nutrientes
do solo, identificando os principais padroes de variacdo e as relacOes subjacentes entre as

variaveis.

Antes da aplicacdo da Anélise de Componentes Principais (PCA), os dados foram
padronizados utilizando o StandardScaler da biblioteca scikit-learn, de modo a transfor-
mar todas as varidveis para média zero e variancia unitaria. Essa etapa é fundamental para
eliminar o efeito das diferentes unidades de medida e escalas, garantindo que variaveis com
magnitudes maiores ndo acabem dominando a analise. Além disso, a padronizacao permite uma
comparacao adequada entre os nutrientes, mesmo quando apresentam faixas de concentracdo
distintas, assegurando que todos os fatores contribuam de forma equilibrada para a extracao

dos componentes principais.

O PCA foi conduzido de forma independente para as profundidades de 20 cm e 40 cm,
o que permitiu identificar se os padrdes de variacdo nutricional diferem entre as camadas do
solo. Essa abordagem possibilitou avaliar quais nutrientes exercem maior influéncia em cada
profundidade, evidenciando os elementos que mais contribuem para a variabilidade observada.
Além disso, tornou-se possivel comparar a estrutura de variabilidade entre as camadas superficial
e subsuperficial, oferecendo uma visdo detalhada das diferencas na distribuicdo e interacdo dos

nutrientes ao longo do perfil do solo.

O nidmero adequado de componentes principais a serem retidos foi determinado por
meio de diferentes critérios complementares. Primeiramente, foi realizada a anélise da variancia
explicada acumulada, avaliando quantos componentes seriam necessarios para explicar pelo
menos 90% da variancia total dos dados. Em seguida, analisou-se o scree plot, identificando
o ponto de inflexdo ou “cotovelo” no grafico de varidncia explicada por componente, que
indica a quantidade de componentes mais informativos. Por fim, considerou-se o critério de
Kaiser, retendo apenas os componentes com autovalores superiores a 1, garantindo que cada

componente contribua de maneira significativa para a representacao da variabilidade dos dados.

Para cada componente principal retido, realizou-se a interpretacao com base em miltiplos
procedimentos complementares. Primeiramente, foi feita a anélise dos loadings, identificando

quais nutrientes apresentam maiores cargas (ou pesos) em cada componente, o que indica
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sua contribuicdo para a formacao daquele eixo de variacdo. Com base nesses resultados e
nas interpretacGes agronémicas, cada componente recebeu um rétulo descritivo, permitindo
nomea-lo de forma representativa, como por exemplo “Acidez do Solo” ou “Fertilidade Bésica".
Além disso, foram gerados biplots, graficos que combinam as projecdes das amostras (scores)
com os vetores dos nutrientes (loadings), possibilitando a visualizacdo simultanea de amostras

e variaveis no espaco reduzido e facilitando a interpretacdo conjunta das relacdes entre elas.

A adequacao do PCA foi avaliada com base em diversos critérios. Primeiramente,
considerou-se o percentual de variancia explicada pelos componentes principais selecionados,
garantindo que a maior parte da variabilidade dos dados fosse representada. Em seguida,
analisou-se a distribuicio das amostras no espaco definido pelos componentes principais,
permitindo verificar padrdes e agrupamentos entre os dados. Por fim, foi realizada a verificacao
da interpretabilidade agrondmica dos componentes obtidos, assegurando que cada eixo de
variacdo tivesse significado pratico em termos de manejo e caracteristicas do solo. Os resultados
completos da analise PCA, incluindo os graficos de variancia explicada, biplots e interpretacdes

detalhadas dos componentes, s3o apresentados no Capitulo 4.

3.11 Procedimentos para Analise de Clusterizacao

A analise de clusterizacdo foi aplicada com o objetivo de identificar grupos de amostras
de solo com caracteristicas nutricionais similares, permitindo segmentar as areas estudadas em

perfis homogéneos de fertilidade.

Para a analise de agrupamento, foi utilizado o algoritmo K-Means, implementado
por meio da biblioteca scikit-learn, que organiza as amostras de modo a minimizar a
variancia intra-cluster. A escolha do K-Means se justifica por sua eficiéncia computacional,
sendo adequado para conjuntos de dados de médio porte, além da facilidade de interpretacdo
dos clusters formados. Ademais, o método é especialmente apropriado para dados numéricos
continuos, como os nutrientes e varidveis de producdo analisados neste estudo, permitindo uma

segmentacao clara e significativa das amostras.

Antes da clusterizacdo, os dados foram padronizados utilizando o StandardScaler,
seguindo os mesmos procedimentos descritos para o PCA. Esta padronizacao é essencial para
evitar que variadveis com maiores escalas dominem o célculo das distancias no algoritmo de

clusterizacao.

O ndmero ideal de clusters (k) foi determinado utilizando dois métodos complementares.
O primeiro, denominado Método do Cotovelo (E/bow Method), baseia-se na avaliacdo da
inércia, que corresponde a soma das distancias quadraticas das amostras aos seus centrobides,
para diferentes valores de k. A partir dessa analise, identifica-se o ponto de inflexao em que o
ganho marginal na reducdo da inércia diminui significativamente, o que é visualizado por meio

de graficos que relacionam a inércia ao niimero de clusters.
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O segundo método utilizado foi o Silhouette Score, que calcula o coeficiente de silhueta
para diferentes valores de k. Esse coeficiente mede o quao semelhante uma amostra é ao seu
préprio cluster em comparacdo aos demais clusters. Valores de silhueta variam de —1 a +1,
sendo que valores préximos a +1 indicam uma boa separacdo entre os clusters. O nimero
de clusters selecionado corresponde aquele que maximiza o coeficiente médio de silhueta,

garantindo uma segmentacdo clara e consistente das amostras.

A clusterizacdo foi realizada de forma independente para as profundidades de 20 cm e 40
cm, permitindo avaliar se os perfis de solo se mantém consistentes entre as diferentes camadas.
Essa abordagem possibilitou identificar diferencas na estruturacao dos grupos nutricionais em
cada profundidade, evidenciando variacdes especificas na distribuicao de nutrientes. Além disso,
a segmentacao independente facilita a elaboracdo de recomendacdes de manejo mais precisas e

direcionadas, adaptadas as condicoes particulares de cada camada do solo.

Os clusters formados foram visualizados utilizando diferentes abordagens complemen-
tares. Primeiramente, as amostras foram projetadas no espaco definido pelos dois primeiros
componentes principais do PCA, sendo os pontos coloridos de acordo com o cluster atribuido.

Essa projecdo permitiu avaliar visualmente a separacao e a consisténcia dos grupos formados.

Além disso, foram elaborados graficos de perfis para cada cluster, comparando as
médias dos nutrientes por meio de graficos de radar ou de barras. Esses graficos evidenciam as
caracteristicas distintivas de cada grupo, facilitando a interpretacao agronémica e a identificacdo

de padroes nutricionais relevantes para o manejo do solo.

Para cada cluster identificado, foi realizada uma caracterizacdo detalhada com base em
multiplos critérios. Primeiramente, calcularam-se as médias e os desvios-padrao de cada nutriente
dentro de cada cluster, permitindo uma visdo quantitativa das caracteristicas nutricionais
predominantes. Em seguida, identificaram-se as quadras e lotes pertencentes a cada grupo,
possibilitando associar os clusters as areas fisicas da fazenda. Também foi analisada a distribuicdo
espacial dos clusters nas areas estudadas, verificando padrdes geograficos e potenciais relacoes
com o manejo do solo. Por fim, realizou-se a interpretacdo agronomica das caracteristicas
nutricionais de cada grupo, fornecendo informacGes relevantes para a tomada de decisdo e

recomendacdes de manejo especificas.

Para identificar quais nutrientes foram mais determinantes na formac3o dos clusters,
utilizou-se o RandomForestClassifier da biblioteca scikit-learn. Inicialmente, foi trei-
nado um modelo de classificacdo com o objetivo de prever o cluster atribuido a cada amostra

com base nos nutrientes disponiveis.

Em seguida, foram extraidas as importancias das varidveis (feature importances)
fornecidas pelo modelo, permitindo identificar quais nutrientes mais influenciaram a separacao
entre os grupos. Essas importancias foram entdo ordenadas e visualizadas para facilitar a

interpretacdo. Por fim, realizou-se a interpretacdo agrondmica da relevancia de cada nutriente,
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permitindo compreender como cada elemento contribui para a segmentacdo das areas e
fornecendo subsidios para recomendacdes de manejo direcionadas. Os resultados completos da
clusterizacdo, incluindo os graficos de determinacdo do nimero de clusters, visualizacGes das
projecdes, caracterizacdo detalhada de cada cluster e anélise de importancia das variaveis, sdo

apresentados no Capitulo 4.

3.12 Procedimentos para Testes Estatisticos Inferenciais

Para avaliar a significancia das diferencas observadas entre grupos e profundidades, foram
aplicados diversos testes estatisticos inferenciais, selecionados de acordo com as caracteristicas

dos dados e as hipéteses a serem testadas.

3.12.1 Teste t Pareado para Comparacao entre Profundidades

Para verificar se as concentracdes de nutrientes diferem significativamente entre as
profundidades de 20 cm e 40 cm, foi aplicado o teste t pareado para cada nutriente individual-

mente.

O teste t pareado foi escolhido por ser apropriado para comparar amostras dependentes,
uma vez que os dados das profundidades de 20 cm e 40 cm foram coletados nos mesmos locais,
considerando os mesmos lotes e quadras. Para a realizacdo do teste, adotou-se um nivel de

significancia de oo = 0, 05.

As hipéteses testadas foram definidas da seguinte forma: a hipétese nula (Hj) estabelece
que ndo ha diferenca significativa nas médias entre as duas profundidades, enquanto a hipdtese
alternativa (H;) indica que existe uma diferenca significativa nas médias entre as profundidades
de 20 cm e 40 cm.

3.12.2 Teste de Homogeneidade de Variancias (Levene)

Antes da aplicacdo de testes paramétricos como ANOVA, foi verificada a homogeneidade

das variancias entre grupos utilizando o teste de Levene.

O procedimento adotado iniciou-se com a aplicacdo do teste de Levene para cada
nutriente, com o objetivo de comparar as variancias entre as profundidades ou entre os clusters

formados. Para todos os testes, foi utilizado um nivel de significancia de a = 0, 05.

As hipéteses testadas foram definidas da seguinte forma: a hipétese nula (Hj) estabelece
que as variancias sdo homogéneas entre os grupos, enquanto a hipdtese alternativa (H;) indica
que as variancias ndo sdo homogéneas. Os resultados obtidos a partir do teste de Levene foram
utilizados para orientar a escolha entre testes estatisticos paramétricos ou ndo-paramétricos

subsequentes, garantindo a validade das analises comparativas.
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3.12.3 Anilise de Variancia (ANOVA)

Para comparar as médias de nutrientes entre multiplos grupos, como clusters, variedades

ou estagios de corte, foi aplicada a Andlise de Varidncia (ANOVA).

No caso da ANOVA One-Way, este teste foi utilizado para comparar médias entre mais
de dois grupos independentes. O nivel de significancia adotado foi o = 0,05. As hipéteses
testadas foram definidas da seguinte forma: a hipdtese nula (H,) estabelece que todas as
médias dos grupos sdo iguais, enquanto a hipdtese alternativa (H;) indica que pelo menos

uma média difere das demais.

O teste post-hoc de Tukey HSD foi aplicado nos casos em que a ANOVA indicou
diferencas significativas (p < 0,05). Este teste permite identificar quais pares de grupos
apresentam diferencas estatisticamente significativas entre suas médias. Além disso, o Tukey
HSD controla a taxa de erro tipo | (family-wise error rate, FWER) em 0,05, utilizando ajuste
de Bonferroni, e fornece intervalos de confianca para as diferencas entre as médias, permitindo

uma interpretacdo mais precisa das comparacoes mdltiplas.

3.12.4 Teste de Kruskal-Wallis

Para situacdes em que as premissas de normalidade ou homogeneidade de variancias nao
foram atendidas, foi aplicado o teste nao-paramétrico de Kruskal-Wallis. Este teste constitui
uma alternativa nao-paramétrica a ANOVA e permite comparar as distribuicoes de trés ou

mais grupos independentes.

O Kruskal-Wallis baseia-se na comparacdo de postos (ranks) ao invés de médias,
proporcionando uma andlise robusta quando os dados n3o seguem distribuicdo normal ou
apresentam variancias heterogéneas. O nivel de significancia adotado foi a = 0, 05. As hipdteses
testadas sdo definidas da seguinte forma: a hipdtese nula (Hj) estabelece que as distribuicdes
dos grupos sdo iguais, enquanto a hipdtese alternativa (H;) indica que pelo menos uma

distribuicao difere das demais.

3.12.5 Correlacdo de Spearman

Além da correlacdo de Pearson, descrita anteriormente, foi utilizada a correlacdo de
Spearman para avaliar relaces monotdnicas entre variaveis, especialmente quando as premissas

de linearidade n3o foram satisfeitas.

A correlacdo de Spearman mede a associacdo entre varidveis com base em postos
(ranks), sendo adequada para dados ordinais ou quando a relacdo entre as varidveis n3o
apresenta carater linear. O coeficiente resultante varia de -1 a +1, e sua interpretacao é similar
a do coeficiente de Pearson, indicando forca e direcdo da relaciao entre as variaveis. Para

todas as andlises, adotou-se um nivel de significancia o = 0,05 para testar a significancia das
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correlacoes observadas.

3.12.6 Interpretacao dos Resultados

Para todos os testes estatisticos aplicados, os resultados foram interpretados conside-
rando o p-valor obtido em relacdo ao nivel de significancia estabelecido (a = 0,05). Além
disso, a magnitude do efeito observado, como diferencas entre médias ou forca das correlacées,

foi analisada para fornecer uma visdo mais completa dos resultados.

A interpretacdo também levou em conta a relevancia pratica e agronémica das diferencas
estatisticas detectadas, garantindo que os achados tivessem significado para o manejo do solo
e da produtividade da cana-de-aclcar. Por fim, a consisténcia dos resultados foi avaliada a luz
do conhecimento tedrico e empirico disponivel sobre fertilidade do solo, permitindo conclusGes

confidveis e fundamentadas.

Os resultados detalhados de todos os testes estatisticos, incluindo quadros com valores

de estatisticas de teste, p-valores e interpretacdes, sdo apresentados no Capitulo 4.

3.13 Procedimentos para Analise da Relacao entre Nutrientes e

Producao

Para investigar como os nutrientes do solo influenciam a produtividade da cana-de-aclcar,
foram conduzidas anélises especificas de correlacdo e importancia de variaveis relacionando os

dados de solo com os dados de producao.

3.13.1 Correlacdo entre Nutrientes e Varidveis de Producao

Foi realizada anélise de correlacdo de Pearson entre os nutrientes do solo, nas profundi-
dades de 20 cm e 40 cm, e as variaveis de producdo, como Produtividade Real, TCH Real, Brix,
ATR, Fibra, Pureza, entre outras. Essa andlise permitiu avaliar a intensidade e a direcao das

relacdes lineares entre os fatores nutricionais e os indicadores produtivos da cana-de-actcar.

O procedimento consistiu inicialmente no célculo da matriz de correlacdo completa
entre todas as varidveis de solo e de producdo. Em seguida, foram identificadas as correlacdes
estatisticamente significativas, considerando um nivel de significancia de p < 0,05. As cor-
relacdes foram classificadas por magnitude em fracas, moderadas ou fortes, além de serem

separadas em positivas, indicando relacdo direta, e negativas, indicando relacdo inversa.

A andlise foi realizada de forma independente para as profundidades de 20 cm e 40 cm,
permitindo identificar em qual camada os nutrientes exercem maior influéncia sobre a producao,
bem como observar possiveis diferencas na dinamica nutricional entre o solo superficial e o

subsuperficial.
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Na etapa de selecao das correlacoes mais relevantes, foram identificadas as 10 correlacbes
positivas mais fortes, destacando as relacoes diretas mais consistentes entre nutrientes e variaveis
de producdo. De forma complementar, também foram selecionadas as 10 correlacdes negativas

mais intensas, evidenciando as relacdes inversas mais significativas.

O foco dessa analise foi direcionado as correlacdes que apresentaram maior relevancia
agrondmica, permitindo priorizar aquelas com potencial aplicacdo pratica no manejo do solo e

na otimizacao da produtividade da cana-de-aclcar.

3.13.2 Analise de Importancia de Nutrientes para a Produtividade

Para quantificar a contribuicao individual de cada nutriente na predicao da produtividade,
foi utilizado o algoritmo RandomForestRegressor da biblioteca scikit-learn. Inicialmente,
os dados foram preparados selecionando os nutrientes como variaveis independentes (features)
e as variaveis de producdo como varidveis dependentes (targets). Nessa etapa, também foram
tratados valores ausentes e realizadas padronizacoes quando necessario, garantindo consisténcia

para o treinamento do modelo.

O treinamento do modelo consistiu no ajuste de modelos Random Forest para prever a
Prod. Real e o Tch Real, sendo realizados separadamente para as profundidades de 20 cm e 40
cm. A validac3o cruzada foi aplicada para assegurar a robustez e confiabilidade dos resultados
obtidos.

Apés o treinamento, as importancias das variaveis (feature importances) foram extraidas,
permitindo ordenar os nutrientes por importancia decrescente. Graficos de barras foram gerados

para destacar visualmente os nutrientes mais influentes na predicao da produtividade.

Finalmente, a interpretacao dos resultados possibilitou identificar os nutrientes com
maior poder preditivo, comparar as importancias entre as diferentes profundidades do solo e
realizar uma anélise agrondmica dos nutrientes prioritarios, fornecendo subsidios para decisGes

de manejo voltadas ao aumento da produtividade da cana-de-actcar.

3.13.3 Comparacao entre Profundidades

Para avaliar qual profundidade de amostragem apresenta nutrientes com maior influéncia
sobre a producado, foram comparados os coeficientes de correlacdo entre os nutrientes e as
varidveis de producdo nas duas profundidades analisadas. Além disso, as importancias dos
nutrientes extraidas dos modelos Random Forest foram utilizadas como critério complementar,

permitindo verificar quais nutrientes possuem maior poder preditivo em cada camada do solo.

A consisténcia dos resultados entre as diferentes abordagens, tanto a correlacdo quanto
a importancia de variaveis, foi analisada para identificar padrdes robustos e confiadveis. Essa

comparacdo possibilitou determinar em qual profundidade os nutrientes exercem maior impacto
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sobre a produtividade, oferecendo informacdes relevantes para o manejo agronémico e a tomada

de decis3o.

Os resultados detalhados dessas andlises, incluindo as matrizes de correlacdo, graficos

de importancia e interpretacGes agrondmicas, sao apresentados no Capitulo 4.

3.14 Procedimentos para Construcao dos Modelos Preditivos

Para possibilitar a predicdo da producao e produtividade da cana-de-aclicar com base nas

caracteristicas nutricionais do solo, foram desenvolvidos modelos de regressao linear mdltipla.

Foram construidos dois modelos independentes, um para a profundidade de 20 cm e
outro para 40 cm, devido ao comportamento diferenciado do solo. As camadas superficiais e
subsuperficiais apresentam dinamicas nutricionais distintas, com diferentes concentracoes e

mobilidades de nutrientes, o que justifica a analise separada.

Além disso, a absorcdo de nutrientes pelas raizes varia conforme a profundidade, sendo
alguns elementos mais relevantes em determinadas camadas. Modelos especificos permitem

capturar essas particularidades, melhorando a precisdo das predicoes.

Por fim, a combinacdo dos resultados dos dois modelos, por meio da média das
estimativas, proporciona uma previsdo final mais equilibrada e robusta da produtividade total,

integrando as informacdes das diferentes camadas do solo.

As variaveis independentes (preditoras) incluiram todos os nutrientes analisados: P,
M.O, pH, K, K/T, Ca, Ca/T, Mg, Mg/T, Al, H+Al, S, S.B, CTC, V e Sat., sendo que todos
os dados foram previamente normalizados conforme os procedimentos descritos na Secao 3.7.2.
As variaveis dependentes (respostas) consideradas foram a producdo real (Prod. Real, em

toneladas) e as toneladas de cana por hectare (Tch Real).

Os dados foram divididos em conjuntos de treinamento e teste, sendo 80% destinados
ao treinamento dos modelos e 20% reservados para avaliacdo da capacidade preditiva. A divisdo

foi realizada de forma aleatéria, garantindo a representatividade de ambos os conjuntos.

Foram ajustados modelos de regressao linear multipla utilizando a classe LinearRegression
da biblioteca scikit-learn. Durante o treinamento, os coeficientes de regressdo foram esti-
mados pelo método dos minimos quadrados ordinarios, determinando os parametros 3 que
minimizam a soma dos residuos quadrados. Os modelos foram treinados separadamente para as
profundidades de 20 cm e 40 cm. Na etapa de validacao, os modelos treinados foram aplicados
ao conjunto de teste para calcular predicdes de Prod. Real e Tch Real, permitindo a comparacao

com os valores observados.

A qualidade e a capacidade preditiva dos modelos foram avaliadas pelo coeficiente
de determinacdo (R?) e pelo erro quadratico médio (RMSE). O R? mede a proporcdo da

variancia da variavel resposta explicada pelo modelo, variando de 0 a 1, com valores préximos
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a 1 indicativos de melhor ajuste, calculado pela equacio R? =1 — %Zot O RMSE quantifica a

magnitude média dos erros de predicao, expresso nas mesmas unidades da variavel resposta,

sendo calculado por RMSE = \/% > (y; — U:)?, onde valores menores indicam predi¢cdes

mais precisas.

Para facilitar a interpretacao, foram gerados graficos de dispersdo comparando valores
reais versus valores preditos. Cada ponto representa uma observacdo do conjunto de teste,
e linhas de referéncia indicam a predicdo perfeita, enquanto linhas de tendéncia mostram
possiveis desvios sistematicos. Foram produzidos graficos separados para cada modelo (20 cm

e 40 cm) e para cada variavel resposta (Prod. Real e Tch Real).

Os coeficientes de regressdo foram analisados para identificar os nutrientes com maior
influéncia positiva ou negativa sobre a producdo, a magnitude do efeito de cada nutriente
(quantificada pelo valor absoluto de (3;), a consisténcia entre os modelos de 20 cm e 40 cm e
as implicacOes praticas para manejo nutricional. A significancia de cada coeficiente foi avaliada

por testes t, verificando Hy : 3; = 0 contra H; : 3; # 0, utilizando a estatistica:

_ b

 SE(B) 39

J

onde SE(Bj) é o erro padrio do coeficiente estimado.

Para obter a estimativa final de producdo e produtividade, foram realizadas predicoes
separadas utilizando os modelos de 20 cm (320cm) e 40 cm (§40cm). A predicdo final foi

calculada pela média aritmética das duas estimativas:

2

gfinal = ; (3.10)

onde:

Usinal € @ predicdo final de producdo ou produtividade, obtida integrando as contribuicoes

das duas profundidades;

U20em € @ predicao realizada com base no modelo ajustado para a profundidade de 20 cm;

Ya0em € a predicdo realizada com base no modelo ajustado para a profundidade de 40 cm.

Integrando as contribuicdes das camadas superficial e subsuperficial do solo e proporci-

onando uma previsao mais equilibrada e robusta.

Os resultados detalhados, incluindo valores de R? e RMSE, graficos de dispersio, anélise

dos coeficientes e interpretacdes agronomicas, sdo apresentados no Capitulo 4.



4 Resultados

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir das analises estatisticas, inferenciais
e de modelagem descritas no Capitulo 3. Os resultados estdo organizados em trés secdes
principais, que abordam diferentes aspectos do estudo: analises sobre os nutrientes do solo;
analises sobre a producdo; e as relacoes entre nutrientes e producdo, incluindo a construcao de

modelos preditivos.

4.1 Analises sobre os Nutrientes

Esta secao apresenta os resultados das analises realizadas sobre os nutrientes do solo,
abrangendo desde a caracterizacdo inicial dos dados até analises estatisticas mais complexas,

como testes de comparacdo entre profundidades, correlacdes, PCA e clusterizacao.

4.1.1 Caracterizacdo Inicial dos Dados

Antes de apresentar as analises inferenciais e de modelagem, esta secdo caracteriza
inicialmente os dados de solo, incluindo estatisticas descritivas, analise de normalidade e

identificacdo de outliers.

4.1.1.1 Anélise de Normalidade e Identificacdo de Outliers

As analises realizadas para as profundidades de 20 cm e 40 cm permitiram caracterizar
a distribuicdo dos principais nutrientes e parametros quimicos do solo nessas camadas. Para
cada nutriente, foram calculadas as estatisticas descritivas e aplicado o teste de Shapiro-Wilk

para verificar a normalidade das distribuicoes.

A figura 25 apresenta, para a profundidade de 20 cm, os histogramas e boxplots
dos nutrientes P, pH e Ca, organizados lado a lado para facilitar a analise conjunta. Essa
disposicao permite observar a distribuicdo das amostras, a dispersao dos valores e a presenca
de assimetrias ou possiveis outliers. Para cada nutriente, o histograma mostra a frequéncia
dos valores registrados, enquanto o boxplot evidencia a tendéncia central e a variabilidade,
oferecendo uma vis3do clara do comportamento estatistico das amostras e auxiliando na avaliacao

da normalidade.
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Figura 25 — Histogramas e boxplots dos nutrientes P, pH e Ca para amostras coletadas a 20
cm de profundidade.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Apds a visualizacdo, observa-se que o nutriente P apresenta um histograma com

assimetria a direita, indicando maior concentracdo de valores baixos e ocorréncia de valores
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altos menos frequentes. Seu boxplot confirma esse comportamento ao evidenciar a presenca de
outliers. Para o pH, o histograma apresenta formato mais préximo de uma distribuicdo normal,
comportamento reforcado pelo boxplot, que ndo mostra outliers. O mesmo padrdo é observado
para o Ca, cujo histograma também se aproxima da normalidade e cujo boxplot n3o indica

valores discrepantes, sugerindo uma distribuicdo mais homogénea para esse nutriente.
Os quadros 4 e 5 apresentam, respectivamente, os resultados consolidados do teste de

Shapiro-Wilk e a identificacdo de outliers para as profundidades de 20 cm e 40 cm.

Quadro 4 — Classificacao de normalidade e presenca de outliers para os nutrientes a 20 cm de
profundidade.

Nutriente | Distribuicao P-Value Outliers

P N3o Normal | 6.58 x 10~ Sim
M.O N3o Normal 0.0021 Sim
pH N3o Normal 0.0194 N3o
K N3o Normal | 4.84 x 107 Sim
K/T N3o Normal | 1.49 x 107° Sim
Ca N3o Normal 0.0283 Nao
Ca/T Normal 0.0754 Nao
Mg N3o Normal 0.0403 Nao
Mg/T Normal 0.4965 Sim
Al Nao Normal | 7.72 x 10~1¢ Sim
H+AI Normal 0.2537 Nao
S Normal 1.0 N3o
S.B N3o Normal 0.2222 N3o
CTC Normal 0.0716 N3ao
Vv N3o Normal 0.0042 N3o
Sat. Nao Normal | 7.72 x 10~1¢ Sim

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Quadro 5 — Classificacdo de normalidade e presenca de outliers para os nutrientes a 40 cm de
profundidade.

Nutriente | Distribuicao P-Value Outliers

P N3o Normal | 9.95 x 107° Sim
M.O N3o Normal 0.0212 Sim
pH Normal 0.2271 Nao
K Nao Normal | 8.12 x 107 Sim
K/T N3o Normal | 1.22 x 107° Sim
Ca N3o Normal 0.0022 Nao
Ca/T Normal 0.6462 Nao
Mg N3o Normal 0.0035 Nao
Mg/T Normal 0.2171 Nao
Al N3o Normal | 1.09 x 10~ Sim
H-+AI Normal 0.1933 Sim
S Nao Normal | 3.98 x 107° N3o
S.B N3o Normal 0.0011 Nao
CTC N3o Normal 0.0265 Nao
Vv Normal 0.4118 N3o
Sat. N3o Normal | 1.01 x 10~%° Sim

Fonte: Elaborado pelo autor.

A anilise dos resultados do teste de Shapiro-Wilk revelou que a maioria dos nutrientes
apresentou distribuicdes ndo normais em ambas as profundidades. Para a profundidade de
20 cm, apenas cinco nutrientes (Ca/T, Mg/T, H+Al, S e CTC) apresentaram distribuicdo
normal (p > 0, 05), representando aproximadamente 31% do total de varidveis analisadas. Para
a profundidade de 40 cm, a situag3o foi similar, com cinco nutrientes (pH, Ca/T, Mg/T, H+Al

e V) apresentando normalidade.

De modo geral, observou-se que poucos nutrientes apresentaram distribuicao normal,
especialmente nas camadas mais superficiais. A presenca de outliers foi identificada em
aproximadamente 38% dos nutrientes na profundidade de 20 cm e 31% na profundidade de
40 cm. A alta variabilidade de elementos como P, K e Ca, evidenciada tanto pelos valores de
p-value extremamente baixos quanto pela presenca de outliers, indica forte heterogeneidade
espacial, possivelmente decorrente de variacGes nas praticas de manejo e fertilizacao entre as

diferentes quadras e lotes analisados.

4.1.1.2 Estatisticas Descritivas

Para complementar a anélise de normalidade, os quadros 6 e 7 apresentam as medi-
das descritivas para ambas as profundidades, permitindo uma comparacao quantitativa da

variabilidade dos nutrientes entre as camadas do solo.



Quadro 6 — Medidas descritivas dos nutrientes do solo a 20 cm de profundidade.

Nutriente | Média | Mediana | Desvio-Padrao | Variancia
P 15.70 12.00 8.54 73.01
M.O 15.16 15.00 3.74 13.97
pH 5.39 5.30 0.48 0.23
K 1.24 1.00 0.60 0.36
K/T 1.93 1.55 1.04 1.09
Ca 33.78 35.00 15.11 228.25
Ca/T 47.24 48.16 11.44 130.96
Mg 14.02 16.00 6.82 46.54
Mg/ T 19.50 20.39 6.18 38.26
Al 0.03 0.00 0.28 0.08
H+AI 23.92 24.00 6.79 46.07
S 0.00 0.00 0.00 0.00
S.B 49.05 52.00 21.88 478.99
CTC 72.97 72.40 20.79 432.36
% 64.34 67.24 14.43 208.29
Sat. 0.19 0.00 1.34 1.79

Fonte: Elaborado pelo autor.

Quadro 7 — Medidas descritivas dos nutrientes do solo a 40 cm de profundidade.

Nutriente | Média | Mediana | Desvio-Padrao | Variancia
P 10.15 9.00 6.69 4473
M.O 12.21 13.00 3.93 15.49
pH 5.11 5.10 0.33 0.11
K 0.69 0.60 0.33 0.11
K/T 1.33 1.18 0.77 0.59
Ca 22.84 21.00 10.13 102.73
Ca/T 39.38 38.99 9.41 88.63
Mg 10.31 9.00 5.20 27.09
Mg/ T 17.63 17.39 5.64 31.89
Al 0.31 0.00 0.99 0.98
H+AI 29.54 30.00 7.86 61.81
S 31.92 21.00 20.66 426.87
S.B 33.84 30.50 15.24 232.52
CTC 63.39 62.40 16.55 273.90
vV 51.60 54.30 13.23 175.24
Sat. 1.23 0.00 3.94 15.53
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A avaliacdo conjunta das medidas descritivas revelou padroes consistentes entre as duas
profundidades analisadas. A camada de 20 cm apresentou, em geral, maiores valores médios e

maior varidncia para a maioria dos nutrientes, especialmente para P (média de 15,70 mg/dm3
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contra 10,15 mg/dm3 a 40 cm), K (1,24 mmol./dm? contra 0,69 mmol./dm3) e Ca (33,78
mmol./dm3 contra 22,84 mmol./dm?3). Esse comportamento pode estar relacionado a maior
influéncia das praticas de manejo e adubacao na camada superficial, onde ocorre a aplicacio

direta de fertilizantes e corretivos.

Ja na profundidade de 40 cm, observou-se menor variabilidade para a maioria das
variaveis, evidenciada pelos menores valores de desvio-padrdo e variancia, indicando maior
estabilidade quimica e menor interferéncia antrépica nesta camada. Destaca-se, entretanto,
o comportamento do H+A/ (acidez potencial), que apresentou valores médios superiores a
40 cm (29,54 mmol./dm3) em comparagdo com 20 cm (23,92 mmol./dm3), sugerindo maior

acidez em profundidade, possivelmente devido a menor eficiéncia da calagem nesta camada.

Um aspecto notavel foi observado para o nutriente S (enxofre), que apresentou valor
médio de 0,00 a 20 cm (sem variabilidade) e 31,92 mg/dm® a 40 cm, com alta variancia
(426,87), indicando forte heterogeneidade na distribuicdo deste elemento em profundidade e

possivelmente refletindo processos de lixiviacdo ou mobilidade diferenciada no perfil do solo.

4.1.1.3 Normalizacao dos Dados

Considerando que a maioria dos nutrientes apresentou distribuicGes ndo normais,
conforme demonstrado nas analises anteriores, e seguindo os procedimentos metodolégicos

descritos na Secdo 3.7.2, procedeu-se a etapa de normalizacdo dos dados.

O quadro 8 apresenta as transformacdes aplicadas aos nutrientes coletados a 20 cm de
profundidade, juntamente com os respectivos p-values obtidos apés cada transformacao pelo
teste de Shapiro-Wilk.

Quadro 8 — TransformacGes aplicadas aos nutrientes a 20 cm de profundidade e respectivos
p-values pés-transformacao.

Nutriente | Transformacao Aplicada | P-Value Pés-Transformacao
P Box-Cox com Deslocamento 0,0955
M.O Logaritmica 0,1095
pH Rankit 0,6299
K Box-Cox com Deslocamento 0,0546
K/T Logaritmica 0,1631
Ca Johnson Transformation 0,9997
Mg Johnson Transformation 0,9928
Al Média sobre os outliers 1,0000
S.B Johnson Transformation 0,9904
\ Johnson Transformation 0,3551
Sat. Média sobre os outliers 1,0000

Fonte: Elaborado pelo autor.

Observa-se que todas as varidveis analisadas atingiram aproximacao satisfatéria a



84

normalidade apds as transformacoes aplicadas, com todos os p-values superiores a 0,05. As
transformacdes mais utilizadas foram a Johnson Transformation, aplicada em 36% dos casos
(Ca, Mg, S.B e V), e as transformacdes Box-Cox com deslocamento e logaritmica, cada uma
aplicada em 18% dos casos. Para os nutrientes Al e Sat., que apresentavam outliers extremos,

optou-se pela substituicdo desses valores pela média, resultando em p-values perfeitos (1,0000).
p p C p p p
De forma anéloga, o quadro 9 apresenta as transformacdes aplicadas aos nutrientes

coletados a 40 cm de profundidade.

Quadro 9 — TransformacGes aplicadas aos nutrientes a 40 cm de profundidade e respectivos
p-values pés-transformacao.

Nutriente | Transformacao Aplicada | P-Value Pés-Transformacao
P Box-Cox com Deslocamento 0,2030
M.O Logaritmica 0,1395
K Box-Cox com Deslocamento 0,1475
K/T Box-Cox 0,7325
Ca Johnson Transformation 0,0710
Mg Johnson Transformation 0,0549
Al Média sobre os outliers 1,0000
S Johnson Transformation 0,1188
S.B Johnson Transformation 0,1183
CTC Johnson Transformation 0,7930
Sat. Média sobre os outliers 1,0000

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para a profundidade de 40 cm, todas as varidveis também atingiram normalidade apés
as transformacdes, com p-values superiores a 0,05. Nota-se que alguns nutrientes, como Ca e
Mg, apresentaram p-values ligeiramente acima do limiar (0,0710 e 0,0549, respectivamente),
mas ainda dentro dos critérios de aceitacao para normalidade. A Johnson Transformation foi a
técnica mais empregada nesta profundidade, aplicada em 45% dos casos, refletindo a natureza

mais complexa das distribuicdes dos nutrientes em camadas mais profundas.

Apesar de algumas diferencas nas transformacdes aplicadas entre as duas profundidades,
o objetivo foi o mesmo: garantir aproximacdo a normalidade, reduzir o impacto de valores
extremos e permitir comparacdes estatisticas confidveis entre as camadas do solo. A escolha
de transformacdes distintas para o mesmo nutriente em profundidades diferentes (como K/T,
que recebeu transformac3o logaritmica a 20 cm e Box-Cox a 40 cm) reflete as particularidades
de cada distribuicdo e reforca a importancia de uma abordagem individualizada para cada

conjunto de dados.

Em sintese, a etapa de normalizacdo foi essencial para viabilizar a aplicacdo das analises
estatisticas paramétricas apresentadas nas secoes subsequentes, garantindo que as premissas

dos testes fossem adequadamente atendidas e que os resultados obtidos fossem estatisticamente
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validos e interpretaveis.

4.1.2 Distribuicao Nutricional por Lote e Quadra

A partir dos dados normalizados e validados, procedeu-se a analise das concentracoes
médias dos nutrientes por lote e quadra, considerando as profundidades de 20 cm e 40 cm. Essa
abordagem estratificada permitiu identificar com precisao quais nutrientes se encontram dentro
ou fora dos niveis considerados ideais, auxiliando na compreens3do da variabilidade espacial da

fertilidade do solo e no diagnéstico de possiveis deficiéncias ou excessos nutricionais.

4.1.2.1 Variacdo Vertical dos Nutrientes

A figura 26 apresenta trés exemplos representativos dos graficos comparativos gerados
para todos os lotes e quadras do estudo, referentes aos lotes 56 e 75. Em cada gréafico, as
barras azuis correspondem as concentracoes médias a 20 cm e as laranjas as médias a 40 cm,

permitindo uma visualizacdo clara das diferencas entre as profundidades analisadas.
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Figura 26 — Exemplos representativos dos graficos comparativos de médias de nutrientes por
profundidade (20 cm em azul e 40 cm em laranja) gerados para cada lote e quadra.
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Os graficos evidenciam que, em diversas situacdes, ha reducdo nas concentracdes em
camadas mais profundas. Nutrientes como P e K apresentaram maior variabilidade entre as
camadas, sugerindo mobilidade e possivel lixiviacao em determinadas regides. Essa variacao
vertical é um indicativo importante da dinamica de movimentacdo de nutrientes no perfil do

solo.

4.1.2.2 Sintese dos Nutrientes por Lote e Quadra

O quadro 10 apresenta uma compilacao detalhada dos nutrientes que se mantiveram
dentro dos niveis ideais nas duas profundidades para cada lote e quadra analisados. Esta sintese

permite identificar rapidamente as condicdes nutricionais especificas de cada area.

Quadro 10 — Sintese dos nutrientes dentro dos niveis ideais em cada lote/quadra e profundidade.

Lote Quadra Nutrientes ideais (20 cm) Nutrientes ideais (40 cm)

75 Qo1 M.O, Ca, Mg, Al, S.B, CTC, Sat. Ca, Mg, S, Sat.

56 Q 07 M.O, Ca, Mg, Mg/T, Al Sat. M.O, Ca, S, Sat.

56 Q Expansdo M.O, K, K/T, Ca, Mg, Al, S.B, CTC, Sat. M.O, Ca, Mg, Mg/T, Al, CTC, Sat.
56 Q08eQ12 M.O, Ca, Mg, Al, S.B, CTC, Sat. Ca, Mg, Al, S, S.B, CTC, Sat.
56 Q 01 e Q02 M.O, pH, Ca/T, Mg, Al, H+Al, CTC, V, Sat. Ca, Ca/T, Mg, Al, S, S.B, CTC, Sat.
56 Q 01, Q02, Q05 e Q06 M.O, pH, K/T, Mg/T, Al, Sat. M.O, Al, S, Sat.

56 Q 07-08-12 M.O, Ca, Mg, Al, Sat. S

56 Q 03, Q04 e Q09 M.O, pH, Ca/T, Al, H+Al, S.B, CTC, V, Sat. M.O, Mg, Al, S, Sat.

56 Q 09, Q10 e Q11 M.O, pH, Ca/T, Al, H+Al, S.B, CTC, V, Sat. M.O, pH, Al, H+AI, S, S.B, CTC, V, Sat.
56 Q07,Q10eQ11 M.O, pH, Ca/T, Mg, Al, S.B, CTC, V, Sat. Ca, Mg, Al, S, CTC, Sat.

5 | Q03, Q04 Q05 Q08eQ 12 P, M.O, Ca/T, Al, S.B, CTC, Sat. Ca, Ca/T, Mg, Al, S, CTC, Sat.
06 Qo1 Mg, Al, S.B, CTC, V, Sat. Ca, Mg, Al, S, Sat.

06 QO0leQ02 pH, Mg, Al, H+Al, S.B, CTC, V, Sat. Ca, Mg, Al, S, V

06 Q01aQo03 pH, Ca, Mg, Al, H+AI, S.B, V, Sat. Mg, Al, H+AI, S, Sat.

50 Q0leQO02 Ca, Al, Sat. Al, S, Sat.

50 Q03 Ca, Mg/T, Al, Sat. Mg/T, Al, S, Sat.

50 Q04 P, M.O, pH, Al, H+Al, CTC, V, Sat. P, M.O, pH, Mg, Al, S.B, CTC, V, Sat.
69 Q01 M.O, Ca, Mg, Al, S.B, CTC, Sat. M.O, Ca, Mg, Al, S, Sat.

70 Qo1 P, M.O, K/T, Ca, Mg, Al, S.B, CTC, Sat. M.O, Ca, Mg, Al, S, Sat.

55 Q01eQ02 M.O, pH, Ca, Mg, Al, H+Al, V, Sat. Ca, Mg/T, Al, S, Sat.

54 Q01aQo03 pH, Mg, Al, H+Al, S.B, V, Sat. Ca, Mg, Al, S, Sat.

67 Q01,Q02eQ03 M.O, K/T, Al, Sat. K/T, Al, S, Sat.

73 QO0leQO02 P, M.O, K/T, Al, Sat. M.O, Mg/T, S

74 Q0leQO02 M.O, Sat. M.O, K/T, S

05 Q0leQ02 M.O, Al, Sat. M.O, Ca, Mg, Al, S, Sat.

12 QO0leQO02 pH, Mg, Al, H+Al, S.B, V, Sat. pH, Mg, Al, H+AI, S, V, Sat.
65 Q01,Q02eQ03 pH, Mg, Al, H+Al, S.B, CTC, V, Sat. Ca, Mg, Al, S, Sat.

64 Q0leQO02 Ca, Mg, Al, Sat. Mg/T, Al, S, Sat.

63 Q0leQO02 pH, Mg, Al, S.B, CTC, V, Sat. Ca, Mg, Al, S, CTC, Sat.

61 Q0leQO02 pH, Ca/T, Mg, Al, H+Al, S.B, CTC, V, Sat. pH, Mg, Al, S, S.B, CTC, V, Sat.
51 QO01,Q04eQ05 Al, Sat. Al, S, Sat.

51 Q02e Q03 Mg/T, Al, Sat. Al, Sat.

A anélise do quadro 10 revela que nutrientes como M.O, Ca, Mg, Al e a (Sat.)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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apresentaram maior frequéncia de valores dentro da faixa ideal, indicando uma condicao

relativamente equilibrada para esses elementos na maioria das areas estudadas.

4.1.2.3 Padrdes de Distribuicdo por Profundidade

Para uma compreensdo mais ampla da distribuicdo vertical dos nutrientes, a figura 27
apresenta as frequéncias agregadas de nutrientes ideais para as profundidades de 20 cm e 40

cm, considerando todos os lotes e quadras analisados.

Figura 27 — Frequéncias dos nutrientes ideais a 20 cm e 40 cm de profundidade.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

= Camada superficial (20 cm): Na profundidade de 20 cm, os nutrientes mais frequentes
em niveis ideais sdo M.Q., Ca, Mg, Al e Saturacao. Essa maior diversidade de nutrientes
reflete a intensa atividade biolégica e a dinamica de ciclagem de nutrientes caracteristica
da camada superficial. A presenca destacada de CTC (Capacidade de Troca Catibnica) e
S.B (Soma de Bases) indica boa capacidade de retencdo e disponibilizacdo de nutrientes,

condicao favoravel ao desenvolvimento inicial das plantas.

» Camada subsuperficial (40 cm): Na profundidade de 40 cm, destacam-se Ca, Mg, S
(Enxofre) e Saturacdo. A manutencdo de Ca e Mg em niveis adequados nesta camada
é fundamental para o desenvolvimento radicular em profundidade e para a nutricdo
das plantas. A presenca significativa de S é particularmente relevante, uma vez que
este nutriente é essencial para a sintese de proteinas vegetais e sua disponibilidade em

profundidade contribui para o crescimento robusto das plantas.
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A comparacdo entre as profundidades evidencia que a camada superficial apresenta
maior diversidade de nutrientes em niveis ideais, reflexo da concentracdo de processos bioldgicos
e do aporte de matéria organica. Por outro lado, a camada de 40 cm mantém nutrientes
estruturais importantes (Ca e Mg), essenciais para a exploracdo radicular em profundidade
e para a resiliéncia das culturas em periodos de estresse hidrico. A reducdo na diversidade
de nutrientes em profundidade, combinada com a presenca marcante de S, sugere processos
de lixiviacdo seletiva e demonstra a importancia de estratégias de manejo que considerem a

dinamica vertical dos nutrientes no perfil do solo.

4.1.3 Teste de Comparacao de Profundidade

Para verificar se as diferencas observadas nas concentracoes de nutrientes entre as
profundidades de 20 cm e 40 cm s3o estatisticamente significativas, foi aplicado o teste t
pareado para cada nutriente, conforme os procedimentos descritos no Capitulo 3. Este teste
permite avaliar se as médias das duas profundidades diferem de forma significativa, considerando

o nivel de significancia de o = 0, 05.

O quadro 11 apresenta os resultados do teste t pareado para todos os nutrientes
analisados, evidenciando o grau de significancia das diferencas encontradas entre as duas

camadas do solo.
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Quadro 11 — Resultados do teste t pareado para comparacdo dos nutrientes entre as profundi-
dades de 20 cm e 40 cm.

Nutriente | P-value (Teste t)
3 1,93 x 1070
M.O 2,55 x 10~
pH 0,9568
K 1,18 x 102!
K/T 9,70 x 10~%
Ca 3,61 x 10722
Ca/T 1,86 x 107%
Mg 0,0005
Mg/T 0,0012
Al 1,0000
H+Al 92,41 x 1011
S 1,41 x 1018
S.B 5,49 x 10-%
CcTC 0,0022
Vv 1,26 x 107
Sat. 1,0000

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.1.3.1 Nutrientes com Diferencas Altamente Significativas

A maioria dos nutrientes apresentou p-values extremamente baixos, indicando diferencas

altamente significativas entre as profundidades. Destacam-se:

= P: Com p = 1,93 x 10~ apresentou a diferenca mais significativa entre todas as
variaveis analisadas. Este resultado é esperado, uma vez que o fésforo possui baixa
mobilidade no solo e tende a se acumular nas camadas superficiais, onde ocorre maior

atividade bioldgica e aplicacdo de fertilizantes.

» K e suas relacdes: O potéssio apresentou p = 1,18 x 1072!, enquanto a relacdo K/T
mostrou p = 9,70 x 107%. Ambos os resultados confirmam diferencas significativas,
refletindo a maior concentracao deste nutriente na camada superficial, embora sua

mobilidade no perfil seja maior que a do fésforo.

= Ca: O célcio obteve p = 3,61 x 10722, Esse valor indica distribuic3o significativamente
diferente entre as profundidades, o que pode estar relacionado tanto a aplicacdo superficial

de calcario quanto a dinamica de lixiviacdo de bases no perfil do solo.
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= Enxofre (S): Com p = 1,41 x 107'®, o enxofre demonstrou diferenca expressiva entre
as camadas, possivelmente associada a sua forma anidnica (sulfato), que apresenta maior

mobilidade no solo e pode ser lixiviado para camadas mais profundas.

» Matéria Organica (M.0): Apresentou p = 2,55 x 107!, confirmando que a concen-
tracdo de matéria organica é significativamente maior na camada superficial, resultado

direto do actimulo de residuos vegetais e da atividade bioldgica mais intensa nesta zona.

4.1.3.2 Nutrientes com Diferencas Moderadas

Alguns nutrientes apresentaram p-values baixos, mas ndo t3o extremos quanto os

anteriores:

= Magnésio (Mg) e Mg/T: Com p = 0,0005 e p = 0,0012, respectivamente, o magnésio
mostrou diferenca estatisticamente significativa entre as profundidades, embora menos
pronunciada que o cdlcio. Isso pode indicar uma distribuicdo mais homogénea deste

elemento no perfil do solo.

= CTC (Capacidade de Troca Catidnica): O valor de p = 0,0022 indica diferenca
significativa, refletindo a maior capacidade de retencao de cations na camada superficial,

onde ha maior teor de matéria organica e argila ativa.

= Soma de Bases (S.B): Com p =5,49 x 107%, este pardmetro apresentou diferenca
significativa, o que é coerente com a maior concentracdo dos cations basicos (Ca, Mg e

K) na camada superficial.

4.1.3.3 Nutrientes sem Diferenca Significativa

Trés variadveis nao apresentaram diferencas estatisticamente significativas entre as

profundidades:

» pH: Com p = 0,9568, o pH apresentou distribuicao estatisticamente igual nas duas
profundidades. Este resultado sugere que as praticas de calagem foram eficientes em
promover a correcao da acidez em profundidade, ou que o solo naturalmente apresenta

pH relativamente uniforme no perfil.

= Al: O valor de p = 1, 0000 indica que n3do ha diferenca entre as concentracoes de aluminio
nas duas profundidades. Como o aluminio estd intimamente relacionado ao pH do solo
e ambos n3o apresentaram diferencas significativas, este resultado é coerente e sugere

condicoes de acidez similares nas duas camadas.

= (Sat.): Com p = 1,0000, a saturag¢do por bases ndo diferiu entre as profundidades.

Este resultado aparentemente contraditério — considerando que os nutrientes individuais
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mostraram diferencas — pode ser explicado pela relacao proporcional entre as bases
e a CTC em ambas as camadas, mantendo indices de saturacdo similares mesmo com

concentracGes absolutas diferentes.

4.1.3.4 ImplicacSes Agronomicas

Os resultados do teste estatistico confirmam que existe uma estratificacdo nutricional
marcante no perfil do solo estudado, com excecoes importantes para pH, aluminio e saturacdo
por bases. A predominancia de diferencas significativas reforca a necessidade de considerar a
profundidade de amostragem e analise do solo como fator determinante nas recomendacdes de

adubacao e correcdo.

Além disso, é fundamental implementar estratégias de manejo que promovam a dis-
tribuicdo vertical mais uniforme de nutrientes, especialmente aqueles que apresentaram alta

significancia estatistica nas diferencas, como P, K, Ca e S.

Praticas que favorecam o desenvolvimento radicular em profundidade também sao
valorizadas, uma vez que a camada de 40 cm apresenta menores concentracdes da maioria dos

nutrientes, embora mantenha condicdes adequadas de pH e saturacao.

Por fim, a homogeneidade do pH e da saturacdo por bases nas duas profundidades
representa um aspecto positivo do manejo atual, indicando que a correcdo da acidez em

profundidade tem sido eficiente.

Estes resultados estatisticos complementam as analises descritivas anteriores e fornecem
base quantitativa para a tomada de decisGes no manejo da fertilidade do solo nas areas

estudadas.

4.1.4 Teste de Homogeneidade de Variancias

Seguindo os procedimentos metodoldgicos descritos no Capitulo 3, o teste de homoge-
neidade de variancias foi aplicado para cada um dos 16 nutrientes analisados, com o objetivo
de verificar se as variancias dos dados eram homogéneas entre os grupos. O teste de Levene

foi utilizado para avaliar as varidncias de cada nutriente individualmente.

Os resultados indicam que a maioria dos nutrientes apresentou variancias homogéneas,
com excecdo de alguns nutrientes que apresentaram variancias heterogéneas. O quadro 12
mostra o valor de p obtido para cada nutriente, bem como o resultado do teste de homogeneidade

de variancias.

4.1.4.1 Interpretacdo dos Resultados

» Nutrientes com variancias homogéneas: Os nutrientes que apresentaram p-valor

maior que 0,05 indicam que suas variancias sdo homogéneas, ou seja, a variabilidade
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Quadro 12 — Resultados do teste de homogeneidade de variancias para os nutrientes analisados.

Nutriente | P-Value | Resultado
P 0.4684 | Homogénea
M.O 0.0485 | Heterogénea
pH 0.9634 | Homogénea
K 0.0516 | Homogénea
K/T 0.3191 | Homogénea
Ca 0.0088 | Heterogénea
Ca/T 0.1379 | Homogénea
Mg 0.0357 | Heterogénea
Mg/T 0.6339 | Homogénea
Al 1.0000 | Homogénea
H+Al 0.4188 | Homogénea
S 0.0000 | Heterogénea
S.B 0.0019 | Heterogénea
CTC 0.0167 | Heterogénea
Vv 0.0195 | Heterogénea
Sat. 1.0000 | Homogénea

Fonte: Elaborado pelo autor.

dos dados é semelhante entre os grupos. Esses nutrientes incluem P, pH, K, K/T, Ca/T,
Al, H+Al, Mg/T e Sat..

» Nutrientes com variancias heterogéneas: Para os nutrientes com p-valor menor ou
igual a 0,05, as variancias sdo heterogéneas, ou seja, a dispersdo dos dados entre os

grupos é significativamente diferente. Esses nutrientes incluem M.O, Ca, Mg, S, S.B,
CTCe V.

Esses resultados s3o importantes porque indicam que, ao escolher os testes estatisticos
subsequentes, devemos considerar a homogeneidade das variancias. Para os nutrientes com vari-
ancias heterogéneas, foi necessario utilizar testes estatisticos que nao assumem homogeneidade

de variancias, como a analise de varidncia nao paramétrica, para garantir a validade dos testes.

4.1.4.2 Visualizacdes dos Dados

A seguir, sao apresentadas representacdes graficas dos box-plots para ilustrar as distri-
buicoes dos nutrientes analisados. As figuras 28 e 29 apresentam os boxplots de alguns dos

nutrientes.
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Figura 28 — Box-plot para o nutriente P (Varidancia Homogénea).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A figura 28 apresenta o boxplot do nutriente P, classificado como possuindo variancia
homogénea segundo o teste de Levene. Visualmente, observa-se uma distribuicdo mais estavel
entre os grupos, com baixa dispersdo relativa e minima presenca de outliers, o que reforca o
resultado estatistico. A estrutura do boxplot é compacta, com quartis bem definidos e sem
alongamentos extremos, indicando que os valores do nutriente apresentam comportamento

consistente e variacdo semelhante entre os grupos analisados.
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Figura 29 — Box-plot para o nutriente M.O (Varidncia Heterogénea).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Por outro lado, a figura 29 exibe o boxplot referente ao nutriente M.O, cuja variancia
foi classificada como heterogénea. Nesse caso, nota-se claramente a presenca de varios outliers,
distribuidos acima e/ou abaixo dos limites do boxplot, evidenciando maior variabilidade nos
dados. Além disso, a maior amplitude interquartil e o alongamento das hastes reforcam a
existéncia de diferencas expressivas na dispersdo entre os grupos, condizendo com o resultado
do teste estatistico. Esse comportamento indica que a variabilidade do nutriente M.O n3o é

uniforme, exigindo a adocdo de métodos estatisticos que ndo assumem homogeneidade de

variancias.

Esses box-plots ilustram as distribuices dos dados para os nutrientes com variancias

homogéneas e heterogéneas, ajudando a visualizar melhor as diferencas observadas nas analises
estatisticas.

4.1.5 Correlacdo entre os Nutrientes

Seguindo os procedimentos metodoldgicos descritos no Capitulo 3, a analise de cor-
relacdo entre os nutrientes foi realizada para avaliar as relacdes entre as variaveis em duas
profundidades do solo: 20 cm e 40 cm. A correlacdo entre os nutrientes pode fornecer infor-
macdes importantes sobre como os nutrientes interagem entre si, o que pode impactar os

processos biogeoquimicos no solo e a disponibilidade desses nutrientes para as plantas.
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4.1.5.1 Correlacdo entre Nutrientes a 20 cm de Profundidade

Na profundidade de 20 cm, os resultados mostram algumas correlacdes notaveis entre
os nutrientes. A correlacdo mais forte encontrada foi entre Ca/T e Mg/T (0.91), o que
sugere que esses dois nutrientes estao fortemente relacionados, possivelmente devido a presenca
de cétions trocéveis que influenciam a dindmica do solo. Além disso, Ca/T também apresentou
correlacdes moderadas com K (0.27) e CTC (0.86), sugerindo que o célcio trocavel esta

associado a outros nutrientes e a capacidade de troca cationica do solo.

Outros pares de nutrientes como K/T e pH (-0.60) indicam uma relacdo inversa, com
a acidez do solo tendo uma correlacdo negativa com a relacdo K/T, o que pode ser explicado
pelo efeito do pH sobre a solubilidade dos cations no solo. Também se observou uma correlacdo
negativa entre S e H4Al (-0.68), indicando que o aumento da acidez do solo pode reduzir a

disponibilidade de enxofre, um nutriente essencial para as plantas.

A correlacdo entre S.B e CTC (0.16) é baixa, o que sugere que, apesar de ambos
estarem relacionados com a capacidade de troca catidnica, a relacdo entre eles pode ser mais

complexa ou influenciada por outros fatores ndo capturados nesta analise.

O quadro 13 apresenta as correlacoes entre os nutrientes na profundidade de 20 cm.

Quadro 13 — Correlacdo entre os nutrientes a 20cm de profundidade.

Nutriente | P | M.O | pH K |K/T| Ca |Ca/T| Mg | Mg/T | Al |H+Al| S S.B |CTC| V | Sat.
P 1.00 | 0.38 | 0.25 | 0.37 | 0.10 | 0.095| 0.38 |-0.03| 039 |0.00| 0.14 |0.00|-0.03| 0.47 |-0.19 | 0.00
M.O 0.38 | 1.00 | -0.07 | 036 | 0.35 | 0.12 | 021 | 0.19 | 0.37 |0.00| 0.16 |0.00| 0.19 | 0.16 |-0.34 | 0.00
pH 0.25 | -0.07 | 1.00 | -0.25 | -0.60 | 0.16 | 058 | 0.21 | 0.50 |0.00 | -0.68 | 0.00 | 0.21 | 0.46 | 0.09 | 0.00
K 0.37 | 0.36 | -0.25| 1.00 | 0.78 | 0.00 | 0.27 |-0.04 | 0.31 |0.00| 0.51 |0.00|-0.04| 0.43 |-0.11 | 0.00
K/T 0.10 | 0.35 | -0.60 | 0.78 | 1.00 | 0.04 | -0.19 | -0.15| -0.09 |0.00 | 0.66 | 0.00 |-0.15|-0.15 | -0.16 | 0.00
Ca 0.09 | 0.12 | 0.16 | 0.00 | 0.04 | 1.00 | 0.04 | 0.18 | 0.01 |0.00| 0.03 |0.00| 0.18 | 0.02 |-0.02 | 0.00
Ca/T 038 | 0.21 | 0.58 | 0.27 | -0.19 | 0.04 | 1.00 | 0.22 | 0.91 |0.00 | -0.22 | 0.00 | 0.22 | 0.86 | -0.05 | 0.00
Mg -0.02 | 0.19 | 0.21 | -0.04 | -0.15| 0.18 | 0.22 | 1.00 | 0.26 | 0.00 | -0.12 | 0.00 | 1.0 | 0.16 | -0.03 | 0.00
Mg/T 039 | 037 | 050 | 0.31 | -0.09 | 0.01 | 091 | 026 | 1.00 |0.00| -0.23 | 0.00 | 0.26 | 0.79 | -0.17 | 0.00
Al 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 |1.00| 0.00 |0.00| 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00
H+AIl 0.14 | 0.16 | -0.68 | 0.51 | 0.66 | 0.03 | -0.22 |-0.12| -0.23 | 0.00 | 1.00 | 0.00|-0.12 | 0.00 |-0.08 | 0.00
S 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 |0.00| 0.00 |1.00| 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00
S.B -0.02 | 0.19 | 0.21 | -0.04 | -0.15 | 0.18 | 0.22 | 1.00 | 0.26 | 0.00 | -0.12 | 0.00 | 1.00 | 0.16 | 0.04 | 0.00
CTC 0.47 | 0.16 | 0.46 | 0.43 | -0.15 | 0.02 | 0.86 | 0.16 | 0.79 |0.00 | 0.00 |0.00 | 0.16 | 1.00 | 0.00 | 0.00
\") -0.19 | -0.34 | 0.09 | -0.11 | -0.16 | -0.02 | -0.05 | 0.03 | -0.17 | 0.00 | -0.08 | 0.00 | 0.04 | 0.00 | 1.00 | 0.00
Sat. 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 |0.00| 0.00 |0.00| 0.00 | 0.00 | 0.00 | 1.00

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.1.5.2 Correlacdo entre Nutrientes a 40 cm de Profundidade

Na profundidade de 40 cm, os resultados mostraram padrdes de correlacio interessantes.
A correlacdo mais forte observada foi entre Ca/T e Mg/T (0.85), refletindo novamente a
estreita interagdo entre esses dois nutrientes. A correlacdo entre K/T e pH (-0.52) também foi
notavel, sugerindo que o pH do solo estd negativamente relacionado com a relacao entre Ke T,
influenciando a solubilidade de potassio. Observa-se também uma correlacdo moderada entre
S e H+AI (0.25), indicando que o aumento da acidez do solo pode promover a mobilizacdo

do enxofre.
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O quadro 14 apresenta as correlacoes entre os nutrientes na profundidade de 40 cm.

Quadro 14 — Correlacdo entre os nutrientes a 40cm de profundidade.

Nutriente | P | M.O | pH K |K/T| Ca | Ca/T| Mg |Mg/T | Al |H+AlI| S S.B |CTC| V | Sat.
P 1.00 | 045 | 039 | 033 | 0.02 | 0.16 | 0.61 | 0.16 | 0.62 | 0.00 | 0.17 |-0.27 | -0.05 | 0.20 | 0.42 | 0.00
M.O 0.45 | 1.00 | 0.16 | 0.24 | 0.21 | 0.22 | 0.37 | 0.22 0.44 | 0.00 | -0.03 |-0.21 |-0.11 | 0.21 | 0.20 | 0.00
pH 0.39 | 0.16 | 1.00 | -0.19 | -0.52 | 0.09 | 0.42 | 0.09 | 0.56 | 0.00 | -0.57 |-0.03 | 0.25 | 0.05 | 0.79 | 0.00

K 0.33 | 0.24 | -0.19 | 1.00 | 0.76 | 0.00 | 0.39 | 0.00 | 0.24 | 0.00| 0.62 | 0.05 |-0.25 | 0.00 | -0.05 | 0.00
K/T 0.02 | 0.21 | -0.52 | 0.76 | 1.00 | 0.04 | 0.12 | 0.04 | 0.02 | 0.00| 0.64 |-0.05|-0.14 | 0.03 | -0.57 | 0.00
Ca 0.16 | 0.22 | 0.09 | 0.00 | 0.04 | 1.00 | 0.16 1.0 0.14 | 0.00 | 0.05 |-0.15| 0.14 | 0.13 | 0.00 | 0.00

Ca/T 0.61 | 0.37 | 0.42 | 0.39 | 0.12 | 0.16 | 1.00 | 0.16 | 0.85 | 0.00| 0.11 | 0.05 | 0.16 | 0.00 | 0.56 | 0.00
Mg 0.16 | 0.22 | 0.09 | 0.00 | 0.04 | 1.0 0.16 | 1.00 | 0.14 |0.00| 0.05 |-0.15| 0.14 | 0.13 | 0.00 | 0.00
Mg/T 0.62 | 0.44 | 0.56 | 0.24 | 0.02 | 0.14 | 085 | 0.14 | 1.00 | 0.00| -0.09 |-0.16 | 0.1 | 0.05 | 0.67 | 0.00

Al 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 |1.00| 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00
H+-Al 0.17 | -0.03 | -0.57 | 0.62 | 0.64 | 0.05 | 0.11 | 0.05 | -0.09 | 0.00 | 1.00 | 0.02 |-0.15 | -0.04 | -0.55 | 0.00
S -0.27 | -0.21 | -0.03 | 0.05 | -0.05 | -0.15| 0.05 |-0.15| -0.16 | 0.00 | 0.02 | 1.00 |-0.07 | -0.32 | 0.05 | 0.00
S.B -0.05 | -0.11 | 0.25 |-0.25 | -0.14 | 0.14 | 0.16 | 0.14 0.1 0.00 | -0.15 | -0.07 | 1.00 | 0.04 | 0.05 | 0.00
CTC 0.20 | 0.21 | 0.05 | 0.00 | 0.03 | 0.13 | 0.00 | 0.13 | 0.05 | 0.00| -0.04 |-0.32 | 0.04 | 1.00 | 0.02 | 0.00
\" 0.42 | 0.20 | 0.79 | -0.05 | -0.57 | 0.00 | 0.56 | 0.00 | 0.67 | 0.00 | -0.55 | 0.05 | 0.05 | 0.02 | 1.00 | 0.00

Sat. 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00| 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 0.00 | 1.00

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.1.5.3 Analise Conjunta das CorrelacGes

Ao comparar as correlacdes observadas nas profundidades de 20 cm e 40 cm, destacam-
se algumas diferencas importantes. Na profundidade de 20 cm, a correlacdo mais forte foi
observada entre Ca/T e Mg/T (0.91), indicando uma interac3o estreita entre esses dois
nutrientes, possivelmente devido a presenca de cations trocaveis no solo que afetam tanto o
calcio quanto o magnésio. Em contrapartida, na profundidade de 40 cm, a correlacdo mais
forte foi entre Ca/T e Mg/T (0.85), mas a maior interacdo foi observada entre K/T e pH
(-0.52), sugerindo uma relac3o inversa entre a acidez do solo e a relacdo entre potéssio e

cations trocaveis.

Essa diferenca nas correlacdes pode ser atribuida a variacdo nas propriedades fisicas
e quimicas do solo nas diferentes profundidades. O efeito do pH sobre a solubilidade dos
nutrientes pode ser mais pronunciado em profundidades maiores, onde a mobilidade de cations

e a disponibilidade de nutrientes podem ser mais afetadas pela acidez do solo.

Essas correlacbes revelam como os nutrientes interagem de maneira complexa nas
diferentes camadas do solo. Por exemplo, enquanto na camada de 20 cm, a interacdo entre
Ca/T e Mg/T é mais forte, na camada de 40 cm, a relacdo entre o pH e a disponibilidade de
potassio ganha destaque, o que sugere que a gestdao de nutrientes deve considerar as variacoes

de profundidade para otimizar o uso e a disponibilidade dos nutrientes.

4.1.5.4 Implicacdes para a Fertilidade do Solo

As correlacGes observadas nas profundidades de 20 cm e 40 cm oferecem insights
valiosos sobre como a interacdo entre os nutrientes influencia a fertilidade do solo. A alta

correlacdo entre Ca/T e Mg/ T em ambas as profundidades sugere que esses dois nutrientes
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estao intimamente relacionados e que a gestao de um pode impactar a disponibilidade do outro.
Portanto, estratégias de fertilizacao e manejo de solo devem considerar o equilibrio entre calcio

e magnésio para garantir a adequada disponibilidade desses nutrientes para as plantas.

Além disso, as correlacGes negativas entre pH e K/T, tanto na profundidade de 20
cm quanto na de 40 cm, indicam que ajustes no pH do solo tém um impacto significativo na
disponibilidade de potassio. O pH influencia diretamente a solubilidade dos cations no solo, e a
correlacdo negativa sugere que, em solos mais acidos, a disponibilidade de potassio pode ser

limitada.

Da mesma forma, a correlagdo entre S e H4+Al (-0.68 a 20 cm e 0.25 a 40 cm) indica
que a acidez do solo pode afetar a disponibilidade de enxofre, um nutriente essencial para
as plantas. Isso reforca a necessidade de monitorar e ajustar os niveis de acidez do solo para
otimizar a disponibilidade de nutrientes essenciais.

4.1.5.5 Conclusido

As andlises de correlacdo realizadas nas profundidades de 20 cm e 40 cm revelaram
padrdes consistentes de interacdo entre os nutrientes, com destaque para a forte relacao
entre Ca/T e Mg/T e a interacdo do pH com K/T. A compreensdo dessas correlacdes é
essencial para a formulacdo de estratégias de manejo do solo e da fertilizacdo. Aprofundar-se
nas interacdes entre os nutrientes permite otimizar o uso dos recursos disponiveis, promover a
satde do solo e garantir um ambiente favoravel para o crescimento das plantas. Com base nas
correlacGes observadas, podemos concluir que a gestdo da acidez do solo, juntamente com o
controle da disponibilidade de cations trocaveis, é crucial para manter a fertilidade do solo e

maximizar o rendimento das culturas.

4.1.6 Analise de Componentes Principais

Seguindo os procedimentos metodoldgicos descritos no Capitulo 3, o PCA foi aplicado
para identificar padrdes e reduzir a dimensionalidade dos dados dos nutrientes no solo, de
forma a entender as relacoes entre as variaveis e identificar os principais fatores responsaveis
pela variacdo nos dados. O PCA foi realizado para duas profundidades de amostragem: 20 cm

e 40 cm, sendo as variaveis analisadas os nutrientes do solo.

4.1.6.1 Variancia Explicada Acumulada - PCA 20 cm

A primeira analise de PCA foi realizada para os dados coletados a uma profundidade
de 20 cm, e a variancia explicada acumulada foi representada na figura 30. Observa-se que os
primeiros componentes principais explicam uma grande parte da variacdo dos dados. Em torno
de 2 a 3 componentes principais sdo suficientes para explicar mais de 90% da variancia, o que

indica que os dados podem ser bem representados com um nimero reduzido de componentes.
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Figura 30 — Variancia Explicada Acumulada - PCA 20 cm
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O PCA revelou as contribuices dos principais nutrientes para os componentes principais
(PCs) nos dados de 20 cm de profundidade. Abaixo estdo os nutrientes mais influentes para

cada componente principal identificado:

= PC1 (Acidez): Ca/T (0.46), Mg/T (0.46), CTC (0.42), pH (0.36) e P (0.25) apresenta-
ram as maiores influéncias, sendo relacionados com a eficiéncia do célcio e magnésio,

capacidade de troca catidnica e acidez do solo.

= PC2 (Acidez potencial): K (0.50), K/T (0.49), H:Al (0.43), Ca/T (-0.24) e pH (-0.29)
apresentaram contribuicdes consideraveis, com destaque para a fertilidade basica e acidez

potencial.

= PC3 (Fertilidade béasica): S.B. (0.62), Mg (0.59), Ca (0.59) e S (0.44) estiveram entre
os mais influentes, com destaque para a fertilidade basica e os fatores que afetam a troca

cationica do solo.

A interpretac3o geral dos componentes revelou que o primeiro componente (PC1) est3
mais relacionado com a acidez do solo, enquanto os componentes seguintes (PC2 e PC3)

refletem principalmente a fertilidade basica e a capacidade de troca cationica.

4.1.6.2 Biplot - PCA 20 cm

O biplot da PCA para os dados de 20 cm (figura 31) mostra a projecdo dos dados

nos dois primeiros componentes principais (PC1 e PC2). As setas representam os nutrientes
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que mais influenciam cada componente. Nutrientes como Ca/T, Mg/T, K/T e H:Al possuem
grandes influéncias, apontando para uma forte correlacdo entre fertilidade basica e a acidez do
solo. Os pontos azuis no grafico representam as amostras do solo, enquanto as setas vermelhas
indicam as varidveis mais influentes. Essa visualizacao permite compreender melhor como os

nutrientes interagem e como os diferentes solos se agrupam em relacao aos fatores analisados.

Figura 31 — Biplot - PCA 20 cm

Biplot - PCA 20 cm
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4.1.6.3 Variancia Explicada Acumulada - PCA 40 cm

A analise de PCA para a profundidade de 40 cm (figura 32) apresentou um padrdo
semelhante ao PCA de 20 cm, com uma explicacdo acumulada de variancia superior a 90%
ap0s a incorporacao dos primeiros trés componentes principais. A principal diferenca observada
é que a profundidade de 40 cm apresentou um pouco mais de variacdo explicada pelos primeiros
componentes, o que pode indicar que os nutrientes a essa profundidade tém um papel mais

uniforme e sdo mais interdependentes.
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Figura 32 — Variancia Explicada Acumulada - PCA 40 cm

Variancia Explicada Acumulada - PCA 40 cm
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Para os dados de 40 cm de profundidade, as contribuicdes dos nutrientes para os

componentes principais foram as seguintes:

= PC1 (Acidez): Mg/T (0.44), V (0.42), Mg (0.40) e Ca/T (0.39) foram os nutrientes
com maior contribuicdo para o primeiro componente, novamente associados a eficiéncia

do magnésio e ao controle da acidez do solo.

= PC2 (Acidez potencial): K/T (0.49), K (0.47), H:Al (-0.45) e M.O. (0.22) mostraram

ser os principais influentes, refletindo a fertilidade basica e a acidez potencial.

= PC3 (Fertilidade basica): Ca (0.59), Mg (0.56) e S (0.44) novamente se destacaram,

como foi observado nos dados de 20 cm.

4.1.6.4 Biplot - PCA 40 cm

O biplot da PCA para os dados de 40 cm (figura 33) apresentou uma configuracdo
semelhante ao de 20 cm, com as setas representando os nutrientes que mais influenciam os
componentes principais. As amostras de solo, representadas pelos pontos azuis, estao distribuidas
de forma similar aquelas observadas na profundidade de 20 cm, com uma predominancia dos

fatores relacionados a fertilidade basica e acidez do solo.
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Figura 33 — Biplot - PCA 40 cm

Biplot - PCA 40 cm
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4.1.6.5 Interpretacdo Geral da PCA

A andlise geral dos componentes principais indica que a estrutura do solo requer
um ndmero maior de componentes principais para ser bem representada. Isso sugere que a
variabilidade dos nutrientes nos dois perfis de solo (20 cm e 40 cm) é complexa e ndo pode
ser completamente explicada por apenas dois ou trés componentes. A presenca de multiplos
nutrientes inter-relacionados e sua influéncia sobre as propriedades do solo, como a acidez e a
fertilidade basica, reforca a necessidade de considerar um conjunto maior de componentes para

obter uma analise precisa.

4.16.6 Conclusdes

A PCA revelou que a acidez do solo e a fertilidade basica s3o as varidveis dominantes
que explicam a maior parte da variancia dos dados de nutrientes, tanto para a profundidade
de 20 cm quanto para a profundidade de 40 cm. O modelo de PCA permitiu identificar os
nutrientes mais influentes para cada componente e forneceu uma visdo clara da interacao
entre as variaveis, facilitando a compreensao dos fatores que afetam a qualidade do solo. A

analise sugere que o solo deve ser monitorado em diferentes profundidades, levando em conta
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os componentes principais identificados, para uma gestdo eficiente dos nutrientes.

4.1.7 Analise de Clusterizacao

Seguindo os procedimentos metodolégicos descritos no Capitulo 3, nesta secdo apresen-
tamos a anélise de clusterizacdo dos dados utilizando os métodos do Cotovelo e do Silhouette
Score. A analise foi realizada para dois conjuntos de dados com diferentes profundidades: 20
cm e 40 cm. A seguir, discutimos os resultados obtidos a partir de cada uma das técnicas
utilizadas para determinar o nimero 6timo de clusters, buscando uma analise mais precisa e

robusta.

4.1.7.1 Método do Cotovelo

O grafico do Método do Cotovelo apresenta a inércia para diferentes niimeros de
clusters. Observa-se que a inércia diminui de forma acentuada até o ponto de 4 clusters, apés
o qual a reducdo torna-se menos significativa. Esse comportamento sugere que o nimero ideal
de clusters para os dados de 20 cm seria entre 3 e 4. O mesmo padrao é observado nos dados
de 40 cm, onde a inércia também diminui de forma marcante até 4 clusters, estabilizando apés

esse ponto.

A figura 34 ilustra a analise para o conjunto de dados de 20 cm, enquanto a figura 35

apresenta os resultados para o conjunto de dados de 40 cm.

Figura 34 — Método do Cotovelo - 20 cm Figura 35 — Método do Cotovelo - 40 cm
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Fonte: Elaborada pelo autor. Fonte: Elaborada pelo autor.
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4.1.7.2 Silhouette Score

O grafico do Silhouette Score foi utilizado para avaliar a qualidade da separacdo entre
os clusters formados. Para os dados de 20 cm, o maior valor de Silhouette Score ocorre com 2
clusters, mas esse valor diminui com o aumento do nimero de clusters, indicando que a coesao
e a separacao ndo s3do significativamente melhoradas ao adicionar mais clusters. Para os dados
de 40 cm, a maior pontuacdo é observada com 4 clusters, mas, como no conjunto de dados de

20 cm, os valores diminuem ao se aumentar o niimero de clusters além desse ponto.
A figura 36 apresenta o Silhouette Score para o conjunto de dados de 20 cm, enquanto
a figura 37 exibe os resultados para o conjunto de dados de 40 cm.
Figura 36 — Silhouette Score - 20 cm Figura 37 — Silhouette Score - 40 cm
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Fonte: Elaborada pelo autor. Fonte: Elaborada pelo autor.

4.1.7.3 Visualizacdo dos Clusters via PCA

A visualizacdo dos clusters foi realizada por meio da andlise de componentes principais
(PCA), que possibilitou observar a separacdo dos clusters em duas dimensdes. Para os dados
de 20 cm, a separacdo entre os clusters é claramente visivel, com dois grupos bem definidos.
Da mesma forma, para os dados de 40 cm, a visualizacdo mostra uma boa separacao entre os

clusters, confirmando a eficiéncia do processo de clusterizac3do.

A figura 38 apresenta a visualizacdo para o conjunto de dados de 20 cm, enquanto a

figura 39 mostra a visualizacao dos clusters para o conjunto de dados de 40 cm.
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Figura 38 — Visualizacao dos clusters via PCA  Figura 39 — Visualizacdo dos clusters via PCA
-20 cm -40 cm

Visualizaggo dos clusters via PCA - 20.cm Visualizacéo dos clusters via PCA - 40 cm

4 Cluster Cluster
0 0
1 31 1

PC2
PC2
=

-3

- 42 a4 1 2 3 4

Fonte: Elaborada pelo autor. Fonte: Elaborada pelo autor.

4.1.7.4 Conclusdes

Com base nas analises realizadas, podemos concluir que o niimero ideal de clusters para
ambos os conjuntos de dados, 20 cm e 40 cm, esta entre 3 e 4 clusters. A analise do Método
do Cotovelo e o Silhouette Score mostram que a adicdo de mais clusters apds esse ponto ndo
resulta em melhorias substanciais na qualidade da clusterizacdo. A visualizacdo dos clusters via
PCA confirma a separacao clara entre os grupos, indicando que a técnica de clusterizacdo foi

bem-sucedida.

Em resumo, a utilizacdo combinada dos métodos do Cotovelo, do Silhouette Score
e da PCA proporcionou uma anélise robusta e eficiente, com bons resultados em ambos os

conjuntos de dados.

4.1.8 Andlise dos Perfis de Solo nas Quadras dos Lotes

A anélise dos perfis de solo foi realizada em duas profundidades, 20 cm e 40 cm, com
o objetivo de identificar padroes de concentracio de tipos de solo por quadra. Este estudo visa
compreender a variacao do solo em diferentes areas do terreno, levando em consideracdo a
distribuicdo dos clusters de solo por profundidade e quadra, bem como a predominancia de

cada tipo de solo em cada lote.
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4.1.8.1 Distribuicdo dos Perfis de Solo a 20 cm de Profundidade

O quadro de distribuicdo dos perfis de solo a 20 cm revela que, em diversas quadras, o
cluster predominante é o tipo de solo 1 (indicado pela coluna de valores em 1.0). No lote 5, por
exemplo, as quadras Q 01 e Q 02 apresentam 2 amostras, com o cluster predominante sendo
o tipo 0, sugerindo uma maior variacdo do solo nesta regiao. Padrées semelhantes podem ser
observados em outros lotes, como os lotes 6 e 7, onde a distribuicao das amostras e clusters é

semelhante, com 2 amostras totais e 0 como cluster predominante.

Por outro lado, em quadras como a Q Expanséo (lote 14), o cluster predominante é
1.0, com 2 amostras, indicando uma area com solo mais homogéneo. A presenca de clusters
especificos em outras quadras, como em Q 01, Q 02 e Q 03, também demonstra um solo
mais uniforme, com o cluster predominante sendo o tipo 1.0, reforcando a estabilidade do solo

em algumas areas.

4.1.8.2 Distribuicdo dos Perfis de Solo a 40 cm de Profundidade

O quadro de 40 cm revela uma tendéncia semelhante, com o cluster predominante
sendo o tipo 1.0 nas quadras. Nos lotes 5, 6 e 7, observamos que a distribuicao de solo continua
a ser majoritariamente do tipo 1.0, com a predominancia deste tipo em quadras como Q 01 e

Q 02, onde o ndimero de amostras varia entre 2 e 3 amostras totais.

Além disso, as quadras localizadas em 4reas mais amplas, como a Q Expansao (lote
14) e Q 09, Q 10 e Q 11 (lote 13), mantém uma consisténcia na distribuicdo das amostras,
com a predominancia do tipo de solo 1.0, sugerindo uma maior homogeneidade do solo nessas
regides. No entanto, quadras como Q 01, Q 02, e Q 03, que apresentaram uma maior
diversidade a 20 cm, continuam a mostrar o mesmo padrdo de distribuicdo, embora com uma
leve mudanca na predominancia do tipo de solo. Esse padrdo pode indicar uma transicao
gradual na composicdo do solo ao longo da profundidade, com um aumento da homogeneidade

a medida que se observa a maior profundidade.

4.1.8.3 Interpretacdo e Implicacdes

» Cluster Predominante: Em varias quadras, o tipo de solo predominante é 0 1.0, o
que sugere uma presenca de solo mais uniforme. Essa homogeneidade pode indicar areas
mais estaveis, que sdo menos suscetiveis a variacoes climaticas ou mudancas no uso do

solo, tanto a 20 cm quanto a 40 cm de profundidade.

» Variacoes entre Quadras: Apesar da predominancia do cluster 1.0, algumas quadras,
como a Q 01, Q 02 e Q 03, exibem maior diversidade nos tipos de solo, especialmente
nas profundidades mais rasas (20 cm). Isso pode refletir variagdes na composicdo do
solo, sendo um fator relevante para a analise do comportamento do solo em diferentes
profundidades.
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= Numero de Amostras: A quantidade de amostras por quadra também é um fator
importante. Quadras com mais amostras, como a Q 01 e Q 02, apresentam uma maior
confiabilidade nas conclusGes sobre o tipo de solo. Em contraste, quadras com menos

amostras podem ser mais suscetiveis a erros ou variacdes nos resultados.

4.1.8.4 Visualizacao Gréfica

Para facilitar a compreensdo dos dados, foram gerados graficos ilustrando a distribuicao
dos perfis de solo por quadra, conforme os quadros descritos. A seguir, sdo apresentados dois
graficos, um para a profundidade de 20 cm (figura 40) e outro para 40 cm (figura 41), que

permitem uma visualizacdo clara dos padroes de distribuicdo dos tipos de solo.

Figura 40 — Distribuicao do Cluster a 20 cm por Quadra

Mapa de Perfis de Solo por Quadra (20 cm)
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 41 — Distribuicdo do Cluster a 40 cm por Quadra

Mapa de Perfis de Solo por Quadra (40 cm)
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Esses graficos ajudam a visualizar de forma clara as areas de maior variacdo no tipo
de solo, bem como as areas mais homogéneas, permitindo uma anéalise mais profunda sobre a
variacao do solo e suas implicacdes para a caracterizacao do terreno para o desenvolvimento

dos lotes.

4.1.9 Andlise de Sensibilidade Nutricional

Nesta secdo, sao apresentados os resultados da analise de sensibilidade nutricional dos
nutrientes com base nos dados de clusterizacdo, para as profundidades de 20 cm e 40 cm. Os
graficos a seguir ilustram a importancia relativa dos nutrientes para a formacao de clusters em

ambas as profundidades.

4.1.9.1 Importancia dos Nutrientes na Clusterizacao a 20 cm

O gréfico a seguir (figura 42) mostra a importancia dos nutrientes na clusterizacdo
do solo a 20 cm de profundidade. Como observado, o nutriente Mg/ T apresenta a maior
importancia, com um valor significativo em torno de 0.200. Esse dado sugere que a relacao
magnésio/calcio e o pH do solo sdo fundamentais para a formac3o de clusters na camada

superficial. Em seguida, Ca/T e pH também se destacam, com valores préximos a 0.175.
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Nutrientes como CTC (Capacidade de Troca Catidnica) e K/T também desempenham papéis
importantes, com valores ao redor de 0.125, enquanto outros nutrientes, como H+Al e S.B,

tém uma importancia menor.

Figura 42 — Importancia dos Nutrientes na Clusterizacdo (20 cm)

Importancia dos Nutrientes na Clusterizacéo (20 cm)

Mutriente

Sat.
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0.000 0.025 0.050 0.075 0.100 0.125 0.150 0.175 0.200
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4.1.9.2 Importancia dos Nutrientes na Clusterizacdo a 40 cm

O grafico a seguir (figura 43) mostra a importancia dos nutrientes na clusterizacdo
do solo a 40 cm de profundidade. Ao contrario da profundidade de 20 cm, o nutriente K
assume uma importancia ainda mais expressiva, com um valor superior a 0.25. Isso sugere que
o potassio tem um papel crucial na dindmica de trocas i6nicas e no crescimento das plantas,
especialmente nas camadas mais profundas do solo. A M.O. e o Ca/T também tém uma
importancia significativa, com valores superiores a 0.10. J4 o K/T e o H4Al mantém sua
relevancia, enquanto o impacto do Mg/T diminui em relagdo a camada superficial. Nutrientes

como P e CTC continuam a ser importantes, mas com um impacto relativamente menor.
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Figura 43 — Importancia dos Nutrientes na Clusterizacdo (40 cm)

Importancia dos Nutrientes na Clusterizacédo (40 cm)
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4.1.9.3 Conclusoes

A anilise revelou que a importancia dos nutrientes varia com a profundidade do solo.
Para a profundidade de 20 cm, a relacdo magnésio/célcio e o pH do solo s3o os fatores mais
determinantes. J& para os 40 cm, o potassio e a matéria organica ganham maior relevancia.
Esses resultados destacam as diferencas nas dindmicas de nutrientes em camadas diferentes
do solo, o que deve ser considerado no manejo nutricional e na formulacdo de estratégias de

fertilizacdo adequadas as necessidades das plantas em cada profundidade do solo.

Esses achados sao cruciais para otimizar praticas agricolas, como a aplicacio de

fertilizantes, e podem ser usados para ajustar recomendacdes especificas de manejo nutricional.

4.1.10 Analise de Variancia (ANOVA) para Comparacao entre os Clusters

Seguindo os procedimentos metodoldgicos descritos no Capitulo 3, a analise de variancia
(ANOVA) foi realizada para comparar as médias dos nutrientes entre os dois clusters, tanto
para a profundidade de 20 cm quanto para a de 40 cm. A seguir, apresentamos os resultados
dessa analise para cada profundidade, com énfase nos nutrientes que apresentaram diferencas

estatisticamente significativas entre os clusters, conforme indicado pelo valor de p.

4.1.10.1 ANOVA para 20 cm

Os resultados da ANOVA para a profundidade de 20 cm indicam que diversos nutrientes

apresentaram diferencas significativas entre os clusters. Entre os mais relevantes destacam-se o
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Ca/T, cuja média foi de 38,34 no Cluster 0 e 55,17 no Cluster 1, com estatistica t = -7,80 e
p-valor de 3,94 x 1071°. O Mg/T também apresentou diferenca significativa, com médias de
14,85 e 23,63 et =-7,18 (p = 3,55 x 107%). O pH variou significativamente entre os grupos,
comt=-676ep=1,57x 1078, assim como a CTC, cujas médias foram 57,85 e 86,41 para
os clusters 0 e 1, respectivamente (t = -6,73, p = 1,79 x 107%).

Outros nutrientes que também apresentaram diferencas estatisticamente significativas
incluem K/T (0,67 vs. 0,28; t = 4,02; p = 2,03 x 107%), H4+Al (t = 3,63; p = 6,79 x 107%),
Mg (10,78 vs. 15,84; t = -3,15; p = 2,79 x 1073) e S.B (t = -3,15; p = 2,82 x 1073).

Por outro lado, alguns nutrientes nao apresentaram diferencas significativas entre os
clusters. O P manteve médias iguais de 0,79 para ambos os grupos (t = -1,73; p = 0,09),
enquanto o Ca apresentou médias de 29,71 e 35,50 (t =-1,59; p = 0,12). A M.O teve diferenca
minima (t = -0,64; p = 0,53), e o V apresentou médias muito préximas, 66,07 e 65,67 (t =
0,14; p = 0,89), assim como o K, com médias de 0,44 em ambos os clusters (t = 0,14; p =
0,89). Os nutrientes Al, S e a Sat. ndo apresentaram valores disponiveis para comparac3o entre

os clusters.

4.1.10.2 ANOVA para 40 cm

A ANOVA para a profundidade de 40 cm revelou resultados semelhantes aos observados
em 20 cm, com algumas diferencas notaveis. Entre os nutrientes que apresentaram diferencas
estatisticamente significativas entre os clusters destacam-se o K, com média de 0,35 no Cluster
0 e 0,27 no Cluster 1, apresentando t = 8,14 e p = 1,59 x 10719, indicando uma diferenca
substancial. O K/T também se mostrou relevante, com médias de 0,47 e -0,14 e t = 5,80 (p
= 5,51 X 10*7), assim como a M.O, cujas médias foram 2,68 € 2,28, comt =544 e p =
1,92 x 1075. O P apresentou diferenca significativa, comt = 4,94 ep = 1,01 x 107, e 0
H-+Al também mostrou relevincia estatistica (t = 4,50; p = 4,96 x 107°). Outros nutrientes
com diferencas significativas incluem Ca/T (44,98 vs. 35,14; t = 4,18; p = 1,56 x 107%) e
Mg/T (t = 3,68; p = 6,54 x 107%).

Por outro lado, diversos nutrientes nao apresentaram diferencas significativas entre os
clusters. O Mg apresentou médias de 10,60 e 9,11 (t = 1,14; p = 0,26), enquanto o S teve
médias de 26,79 e 31,86 (t = -1,13; p = 0,26). O Ca manteve médias de 23,47 e 20,52 (t =
1,13; p = 0,26), e o S.B apresentou diferenca minima (t = -0,87; p = 0,39). O pH apresentou
médias de -0,08 e 0,06 (t = -0,47; p = 0,64), a CTC de 62,59 € 61,93 (t = 0,14; p = 0,89), e
oV de 51,47 e 51,72 (t = -0,06; p = 0,95). Os nutrientes Al e Sat. ndo apresentaram valores

disponiveis para comparacao entre os clusters.

4.1.10.3 Conclusoes

A anilise de varidancia (ANOVA) para as profundidades de 20 cm e 40 cm revelou

diferencas significativas em varios nutrientes entre os clusters. Para a profundidade de 20
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cm, nutrientes como Ca/T, Mg/T, pH e CTC mostraram diferencas significativas entre os
clusters, sugerindo que esses fatores s3o cruciais para a formacdo dos grupos de solo na camada

superficial.

Para a profundidade de 40 cm, os nutrientes K, K/T, M.O e P foram os que mais se
destacaram, com diferencas significativas entre os clusters, indicando que a dindmica nutricional

nas camadas mais profundas do solo é diferente da camada superficial.

Esses resultados sdao importantes para o manejo nutricional do solo, pois indicam quais
nutrientes devem ser monitorados mais de perto para melhorar a fertilidade e a produtividade

agricola em diferentes profundidades do solo.

4.2 Analises sobre a Producao

Esta secdo apresenta os resultados das andlises realizadas sobre as varidveis de producao
da cana-de-aclcar, incluindo caracterizacdo inicial dos dados, testes de normalidade, norma-
lizac3o, correlacdes entre varidveis produtivas e analises inferenciais comparando variedades,

estagios de corte e efeito do histérico de cortes.

4.2.1 Caracterizacao Inicial dos Dados de Producao

Além da analise de normalidade para os nutrientes, também foi realizada uma analise
semelhante para os dados de producdo, como Area Colhida, Prod Real, Tch Real, entre outros.
O quadro 15 apresenta os resultados do teste de Shapiro-Wilk para os dados de producao.
Todos os parametros da producao mostraram distribuicGes nao normais, com p-values muito

baixos, indicando que esses dados nao seguem uma distribuicdo normal.

E importante notar que, ao contrario dos nutrientes do solo, os dados de producio
ndo sdo influenciados pela profundidade do solo, uma vez que a produtividade é determinada
por fatores como a variedade da cana, o manejo agricola e as condicdes climaticas, ndo sendo
diretamente afetada pelas camadas do solo. Portanto, os dados de producdo foram tratados

separadamente dos dados de solo e n3o necessitaram de ajustes relacionados a profundidade.



Quadro 15 — Classificacao de normalidade para os dados de producdo.

Nutriente Distribuicao | P-Value
Area Colhida | N3o Normal | 3.13e-13
Prod Real N3o Normal | 1.80e-21
Tch Real N3o Normal | 3.35e-20
Tch Est N3o Normal | 1.49e-21
Brix N3o Normal | 2.64e-10

Ls N3o Normal | 5.86e-11
Pbu N3o Normal | 6.93e-07
ATR N3o Normal | 2.08e-11
Fibra N3o Normal | 6.90e-07
Ar N3o Normal | 1.85e-20

Art N3o Normal | 1.99e-11
Pol%Cana N3o Normal | 1.17e-11
Pol%Caldo | N3o Normal | 2.79e-11
Pureza N3o Normal | 3.52e-20

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4.2.2 Normalizacao dos Dados de Producao

Considerando os resultados da analise de normalidade e seguindo os procedimentos
metodoldgicos descritos na Secao 3.7.2, foi realizada a normalizacao dos dados de producao.
O quadro 16 apresenta os resultados do teste de normalidade e as transformacGes aplicadas

aos dados de produc3o, como Area Colhida, Prod Real, Tch Real, entre outros.

Observa-se que todos os parametros de producao foram transformados com a técnica
de Rankit ou Johnson Transformation, atingindo uma aproximac3o satisfatéria a normalidade,

com p-values elevados (préximos de 1,0), conforme evidenciado no quadro.



114

Quadro 16 — Resultados do teste de normalidade e transformacdes aplicadas aos dados de
producdo, com os respectivos p-values apds as transformacdes.

Nutriente Transformacdo Aplicada | P-Value Pés-Transformacao
Area Colhida Rankit 1.0000
Prod Real Rankit 1.0000
Tch Real Rankit 1.0000
Tch Est Rankit 0.8912
Brix Rankit 1.0000
Ls Rankit 1.0000
Pbu Johnson Transformation 0.4008
ATR Rankit 0.9406
Fibra Johnson Transformation 0.3815
Ar Rankit 0.8970
Art Rankit 0.8970
Pol%Cana Rankit 0.8947
Pol%Caldo Rankit 0.9414
Pureza Rankit 0.9917

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2.3 Correlacdo entre as variaveis produtivas

Compreender as correlacoes entre as variaveis de producdo de cana-de-aclcar é essencial
para otimizar o processo produtivo e melhorar a eficiéncia operacional. Ao identificar como
variaveis como a area colhida, a producdo real, o teor de fibra, o brix e o teor de polpa
estdo interligadas, é possivel tomar decisGes mais informadas sobre o manejo, a colheita e o
processamento da cana. Esse conhecimento permite ndo apenas maximizar a producdo, mas
também garantir que as praticas agricolas e os processos de fabricacdo sejam ajustados de

maneira a obter o melhor rendimento e qualidade possiveis.

A matriz de correlacao entre as variaveis quantitativas do conjunto de dados, apresentada
na figura 44, revela as interacdes entre diferentes fatores relacionados a producdo. A seguir,

sao destacadas as principais observacoes extraidas da andlise.



115

Figura 44 — Matriz de Correlacdo de Pearson entre as variaveis quantitativas produtivas.

Correlacdo de Pearson entre varidveis quantitativas
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Area Colhida e Producao Real: A varidvel area_colhida apresenta uma forte
correlacdo positiva com a prod_real (0.80). Isso indica que, conforme a é4rea colhida
aumenta, a producdo real tende a aumentar de forma proporcional, o que é esperado em

cenarios agricolas, onde mais area cultivada resulta em maior producao.

Producdao Real e Tchnologia Real: A correlacao entre prod_real e tch_real
é moderada (0.68), sugerindo que a producdo real estd positivamente associada ao
tch_real, mas a relacao n3o é perfeita. O valor mostra que fatores externos, como

variacdes no processo de producdo, podem influenciar a producao de forma independente
da tecnologia utilizada.

Tchnologia Estimada: A varidvel tch_est tem correlacdes muito baixas com as demais
varidveis, com excecdo de algumas relacdes com brix (0.99) e 1s (0.99). Essa alta
correlacdo sugere que, quando a estimativa de produtividade é realizada com base no

brix ou nos valores de LS, a estimativa da tecnologia real é bastante precisa.

Brix e Is (Sdlidos Soliveis): As varidveis brix e 1s estdo fortemente correlacionadas
entre si (0.99), refletindo que essas variaveis estdo intimamente relacionadas no processo

de producdo, provavelmente devido a dependéncia de caracteristicas fisico-quimicas das
plantas ou da matéria-prima utilizada.
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» Relacoes com Fibra, Acicar e Polpa: Varidveis como fibra, ar, pol_cana, e
pol _caldo apresentam correlacdes negativas significativas com outras varidveis, como
brix e 1s. A correlagdo negativa de ar com brix (-0.88) e com fibra (-0.92) sugere
que o aumento na quantidade de ar ou de fibra pode reduzir a concentracao de sélidos
sollveis e brix, o que é uma observacdo relevante para o controle de qualidade no processo

de producao.

» Pureza: A varidvel pureza apresenta correlaces moderadas com a maioria das variaveis,
com destaque para a relacdo com fibra (0.87) e pol_cana (0.91). A alta correlacdo
com pol_cana sugere que a pureza da cana esta fortemente relacionada ao contetido de

pol na cana, o que pode refletir a qualidade da matéria-prima utilizada na producao.

= Ar e Pureza: A correlacdo negativa entre ar e pureza (-0.99) indica que a presenca de
ar afeta negativamente a pureza da cana, um dado importante para ajustes na producdo

visando maior rendimento e qualidade.

4.2.4 Conclusdo sobre as CorrelacGes Produtivas

A anadlise de correlacdo evidenciou as inter-relacdes entre as variaveis-chave do processo
de producao, como area colhida, produtividade, e caracteristicas fisico-quimicas da matéria-
prima, como fibra e polpa. A forte correlacdo entre a area colhida e a producao real reflete
a légica agricola, enquanto as relacoes entre varidveis como brix, Is, e pureza indicam a
importancia do controle das varidveis de processo para otimizar a producdo e a qualidade. A
correlacao negativa entre algumas varidveis também sugere a necessidade de ajustes finos no

processo produtivo para melhorar a eficiéncia e maximizar a pureza do produto final.

Esta analise fornece uma base sélida para aprofundar o estudo dos fatores que influenciam
a producdo e pode ser fundamental para ajustar praticas agricolas e de processamento, visando

a melhoria da producao.

4.2.5 Diferenca de Produtividade entre Variedades de Cana-de-Aclcar

Seguindo os procedimentos metodoldgicos descritos no Capitulo 3, a anélise de variancia
(ANOVA) foi conduzida para verificar se ha diferencas significativas na produtividade (Tch
Real) entre as variedades de cana-de-aciicar. O teste ANOVA revelou um valor de F =
18.2213 com um p-valor = 0.0000, indicando que existem diferencas significativas entre
as médias de produtividade das variedades testadas. Este resultado sugere que ao menos uma

das variedades apresenta uma produtividade significativamente diferente das demais.

Para investigar quais variedades apresentaram diferencas significativas, foi realizado o
teste de comparacdes mdltiplas de Tukey HSD (Honest Significant Difference), com controle
da taxa de erro tipo | (FWER) em 0.05. O teste de Tukey permite identificar quais pares de
variedades possuem diferencas na produtividade de forma estatisticamente significativa.
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Os resultados do teste de Tukey estdo apresentados no quadro 17. A partir desse

quadro, é possivel observar quais comparacdes entre as variedades apresentaram diferencas

significativas, considerando o valor ajustado de p-valor.

Quadro 17 — Comparacdes miltiplas de médias entre variedades de cana-de-aclicar (teste de

Tukey HSD)
Grupo 1 Grupo 2 Diff. Média | p-valor Ajustado | Limite Inferior | Limite Superior | Rejeicao
AGRUPADAS | CT96-3346 -23.0065 0.6131 -56.4683 10.4552 Nao
AGRUPADAS | CTC1007 19.8313 0.1955 -3.1547 42.8173 N3o
AGRUPADAS | CTC20 -14.551 0.9956 -50.2125 21.1106 N3o
AGRUPADAS | CTC4 10.5622 0.9969 -16.0894 37.2138 Nao
AGRUPADAS | CTC9001 -16.1181 0.0232 -31.2532 -0.983 Sim
AGRUPADAS | CTC9002 -21.9167 0.0393 -43.3824 -0.4509 Sim
AGRUPADAS | CTC9003 -23.1557 0.9064 -65.0881 18.7767 Nzo
AGRUPADAS | CTC9006 32.5099 0.2238 -5.8892 70.9089 N3o
AGRUPADAS | CV7870 -16.3914 0.0012 -29.2157 -3.5671 Sim
AGRUPADAS | IACSP97-4039 -9.0514 0.9993 -34.8103 16.7075 N3o
AGRUPADAS | RB855156 26.762 0.9628 -27.0309 80.555 N3o
AGRUPADAS | RB867515 -21.3024 0.4709 -50.1017 7.4969 Nao
AGRUPADAS | RB92579 -16.5527 1.0 -82.2252 49.1198 N3o
AGRUPADAS | RB966928 -7.0015 0.83 -18.7134 4.7105 N3o
AGRUPADAS | RB975201 34.6398 0.0 15.3871 53.8926 Sim
AGRUPADAS | RB975242 35.6178 0.0 19.8438 51.3918 Sim
AGRUPADAS | RB975375 43.1227 0.0 22.4946 63.7508 Sim
AGRUPADAS | SP83-2847 -36.1231 0.0086 -67.7684 -4.4779 Sim
Fonte: Elaborado pelo autor.
4.25.1 Interpretacdo dos Resultados

A partir dos resultados do teste de Tukey, observamos que as seguintes comparacoes

apresentaram diferencas significativas na produtividade (Tch Real) entre as variedades:

= "CTC9001" e "CTC9002" mostraram diferencas significativas em relacdo a varias outras

variedades, com valores de p-valor ajustado abaixo de 0.05.

n "CV7870" e "SP83-2847" também apresentaram diferencas significativas, com valores

ajustados de p-valor de 0.0012 e 0.0086, respectivamente.

= Por outro lado, variedades como "CT96-3346", "CTC1007", "CTC20" "CTC4" "IACSP97-

4039", e "RB855156" nao apresentaram diferencas estatisticas significativas entre si, o

que sugere que essas variedades tém uma produtividade similar.

4.25.2 Conclusdo

A anélise de ANOVA e o teste de Tukey HSD permitiram identificar que, embora

algumas variedades apresentem diferencas significativas na produtividade, outras n3o apresentam

variacOes estatisticas significativas. Isso é importante para os produtores de cana-de-aclcar,

pois pode ajudar na escolha de variedades mais produtivas e, portanto, mais vantajosas para
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o cultivo. A utilizacdo de variedades que se destacam por sua produtividade pode otimizar a

producdo e contribuir para a melhoria da rentabilidade do cultivo de cana.

4.2.6 Diferenca de Produtividade entre Estagios de Corte

Seguindo os procedimentos metodoldgicos descritos no Capitulo 3, a anélise de variancia
(ANOVA) foi realizada para verificar se existe diferenca significativa na produtividade (Tch
Real) entre os diferentes estagios de corte da cana-de-acticar. O resultado do teste ANOVA foi
F = 161.4236 com um p-valor = 0.0000, indicando que ha uma diferenca estatisticamente
significativa entre os estagios de corte. Esse resultado sugere que a produtividade da cana varia
significativamente conforme o estagio de corte, sendo necessario investigar mais profundamente

essas diferencas.

Para identificar quais estagios de corte apresentaram diferencas significativas, foi
utilizado o teste de comparacdes multiplas de Tukey HSD (Honest Significant Difference), com
controle da taxa de erro tipo | (FWER) em 0.05. O teste de Tukey permite realizar comparacdes
entre as médias dos estagios de corte, determinando quais pares de estagios tém produtividade

significativamente diferente.

Os resultados do teste de Tukey estdo apresentados no quadro 18. A partir desse quadro,
observamos as comparacoes entre os grupos e as diferencas médias de produtividade, com os

respectivos valores ajustados de p-valor.

Quadro 18 — Comparacdes mdltiplas de médias entre estagios de corte (teste de Tukey HSD)

Grupo 1 Grupo 2 Diff. Média | p-valor Ajustado | Limite Inferior | Limite Superior | Rejeicdo
2 VEROES | AM REF -6.2522 0.9877 -23.1362 10.6318 N3o
2 VEROES | ANO - INVERNO REF -19.1954 0.0773 -39.3018 0.9109 N3o
2 VEROES | BIS ANO INVERNO REF -56.2622 0.043 -111.6915 -0.8328 Sim
2 VERQOES | SOCA-2 -49.6996 0.0 -66.5104 -32.8888 Sim
2 VEROES | SOCA-3 -72.4133 0.0 -89.3247 -55.5019 Sim
2 VEROES | SOCA-4 -75.6622 0.0 -92.613 -58.7115 Sim
2 VERQOES | SOCA-5 -79.4963 0.0 -06.8804 -62.1123 Sim
2 VEROES | SOCA-6 -80.8207 0.0 -97.8257 -63.8158 Sim
2 VEROES | SOCA-7 -77.1028 0.0 -96.1909 -58.0147 Sim
2 VERQOES | SOCA-8 -72.9613 0.0 -98.6201 -47.3025 Sim
2 VEROES | SOCA-9 -80.7437 0.0 -145.173 -34.3143 Sim
Fonte: Elaborado pelo autor.
4.2.6.1 Interpretacdo dos Resultados

A anélise do teste de Tukey revelou que as comparacdes entre os estagios de corte apre-
sentaram varias diferencas significativas na produtividade (Tch Real). Entre as compara¢des

mais relevantes, destacam-se:

= "2 VEROES" apresentou diferencas significativas em relacdo a varios outros estagios
de corte, como "SOCA-2", "SOCA-3", "SOCA-4", "SOCA-5", "SOCA-6", "SOCA-7",
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"SOCA-8", e "SOCA-9", com p-valor ajustados abaixo de 0.05. Essas diferencas indicam
que a produtividade nos estagios de corte mais avancados, como “SOCA-5" e "SOCA-6",

é significativamente menor quando comparada com "2 VEROES".

» “BIS ANO INVERNO REF" n3o apresentou diferencas significativas em relacdo aos outros
estagios de corte, com p-valor ajustados superiores a 0.05. No entanto, comparado a "2
VEROES", "BIS ANO INVERNO REF" teve uma diferenca significativa de produtividade,

com um p-valor ajustado de 0.043.

4.26.2 Conclusdo

A analise de ANOVA e o teste de Tukey HSD permitiram concluir que existem diferencas
significativas na produtividade da cana-de-aclicar conforme o estagio de corte. Os estagios de
corte mais avancados, como "SOCA-6", "SOCA-7", "SOCA-8" e "SOCA-9", apresentaram
uma produtividade consideravelmente menor em comparacao com os estagios iniciais, como "2
VEROES". Essas informacSes s3o valiosas para os produtores, pois indicam quais estagios de
corte tém o maior impacto na produtividade, auxiliando na escolha dos momentos ideais para
o corte e no planejamento da colheita. O conhecimento sobre a diferenca de produtividade
entre os estagios pode ser utilizado para melhorar a eficiéncia do processo produtivo e otimizar

a colheita da cana-de-acdcar.

427 Efeito do Histérico de Cortes

A anélise do efeito do histérico de cortes na produtividade (Tch Real) foi conduzida
por meio de correlacdo e testes estatisticos para verificar se o intervalo entre os cortes (curto,

médio e longo) influencia de maneira significativa a produtividade da cana-de-actcar.

4.2.7.1 Correlacdo Spearman entre Intervalo de Cortes e Produtividade

Primeiramente, foi realizada uma anélise de correlacdao de Spearman entre o intervalo
de cortes e a produtividade. O coeficiente de correlacdo foi de **0.1889**, com um p-valor
= 0.0000, indicando que existe uma correlacdo fraca, porém estatisticamente significativa,
entre o intervalo entre os cortes e a produtividade. Embora o valor de correlacao nao seja
alto, ele sugere que ha uma relacdo entre o intervalo entre os cortes e a produtividade da
cana, o que pode implicar que intervalos mais curtos entre os cortes estdo, de alguma forma,

relacionados a uma maior produtividade.

4.2.7.2 Testes de Normalidade e Homogeneidade de Varidncias

O ChatGPT disse:

A normalidade das distribuicoes de produtividade nos diferentes intervalos de corte

(curto, médio e longo) foi avaliada por meio de um teste de normalidade. Os resultados
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indicaram que nenhuma das distribuicdes segue uma distribuicdao normal, ja que todos os testes

apresentaram resultados estatisticamente significativos.

Para o intervalo de corte curto, a estatistica do teste foi 0,9087; para o intervalo médio,
a estatistica foi 0,9403 e para o intervalo longo, a estatistica observada foi 0,8442. Esses
resultados evidenciam que as distribuicGes de produtividade diferem significativamente de uma

distribuicdo normal em todos os intervalos analisados.

Esses resultados indicam que as distribuicoes de produtividade ndo sdo normais para
qualquer intervalo entre os cortes, o que implica que as suposicoes para testes paramétricos,
como a ANOVA, ndo s3o atendidas. Esse fato torna o uso de testes ndo paramétricos mais

apropriado.

A homogeneidade das varidncias também foi avaliada, com um valor de estatistica de
3.0102 e p-valor = 0.0502. Embora o p-valor seja ligeiramente superior ao limiar de 0.05,
ele ainda sugere que as variancias podem ser consideradas homogéneas, permitindo a utilizacdo

do teste de Kruskal-Wallis para comparacdes entre os grupos.

4.2.7.3 Teste de Kruskal-Wallis

Como as distribuices nao sao normais, foi utilizado o teste de Kruskal-Wallis para
avaliar se ha diferencas significativas na produtividade (Tch Real) entre os diferentes intervalos
de corte. O resultado do teste foi H = 15.4457, com um p-valor = 0.0004, indicando que
existe uma diferenca estatisticamente significativa na produtividade entre os intervalos de
corte. Isso sugere que o histérico de cortes (intervalo entre os cortes) tem um efeito sobre a

produtividade da cana, com intervalos diferentes apresentando produtividades distintas.

4.2.7.4 Boxplots de Produtividade por Intervalo de Corte

A figura 45 apresenta os boxplots da produtividade para os trés grupos de intervalo de
corte (curto, médio e longo), a fim de visualizar as distribuicBes e as possiveis diferencas entre

OS grupos.
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Figura 45 — Boxplot de Produtividade para Intervalo entre Cortes.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Os boxplots apresentados permitem observar de forma detalhada o comportamento
da produtividade em funcdo dos diferentes intervalos entre cortes. No caso do intervalo
curto, percebe-se a presenca de alguns outliers, indicando que ha registros de produtividade
que se distanciam significativamente do comportamento central do grupo. Isso sugere maior

variabilidade e possiveis oscilacdes associadas a cortes mais frequentes.

Para o intervalo médio, observa-se um boxplot sem a presenca de outliers, evidenciando
uma distribuicao mais estavel e homogénea. A dispersado dos valores é mais equilibrada, indicando
que esse intervalo tende a apresentar produtividades mais consistentes e com menor ocorréncia
de valores extremos.

Ja no intervalo longo, novamente surgem alguns outliers, o que demonstra que, apesar
de a maior parte dos valores estar concentrada em uma faixa relativamente definida, existem
casos de produtividade atipica. Essa condicdo pode refletir variacGes ambientais, manejo
diferenciado ou condicoes especificas que impactam lavouras submetidas a intervalos maiores
entre os cortes.

De modo geral, a comparacdo visual evidencia que o intervalo médio apresenta a
distribuicao mais estavel, enquanto os intervalos curto e longo carregam maior presenca de

valores extremos. Isso sugere que a frequéncia intermediaria de cortes pode estar associada a
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uma produtividade mais regular ao longo do tempo.

4.2.7.5 Conclusdo

Os resultados obtidos indicam que o intervalo entre os cortes tem um efeito significativo
na produtividade da cana-de-aclicar. Embora a correlacao entre o intervalo de corte e a
produtividade seja fraca, o teste de Kruskal-Wallis revelou que ha diferencas estatisticas entre
os intervalos, com os intervalos curtos apresentando uma produtividade mais alta. A analise de
normalidade e homogeneidade das varidancias mostrou que os dados nao seguem distribuicoes

normais, o que justificou o uso do teste nao paramétrico.

A compreensdo desse efeito pode ser util para os produtores, pois sugere que o ajuste
no intervalo entre os cortes pode influenciar a produtividade da cana, ajudando na definicdo de

praticas de manejo que otimizem o rendimento das lavouras.

4.3 Nutrientes e Producao

Esta sec3o apresenta os resultados das analises que relacionam os nutrientes do solo
com as variaveis de producao da cana-de-aclcar, incluindo correlacGes, analise de importancia

de varidveis e construcao de modelos preditivos.

4.3.1 Correlacdo entre Nutrientes e Varidveis de Producao

Seguindo os procedimentos metodoldgicos descritos no Capitulo 3, a analise das
correlacBes entre os nutrientes presentes no solo e as variaveis de producdo forneceu informacoes
importantes sobre como a composicdo nutricional do solo pode influenciar a produtividade e a
qualidade da cana-de-acicar. Foram encontradas um total de 224 correlacGes, das quais 17
foram estatisticamente significativas (p < 0.05). A seguir, sdo apresentadas as correlacdes
mais fortes, tanto positivas quanto negativas, destacando os nutrientes que mais influenciam

as variaveis de producao.

4.3.1.1 Melhores Correlagdes (Mais Fortes)

As correlacoes mais fortes, com valores de r positivos, indicam uma relacdo direta entre

os nutrientes e as variaveis de producdo. As melhores correlacbes encontradas foram:

= Matéria Organica (M.O) a 40 cm e Brix: r = 0.409 (positiva) com p < 0.05,
indicando que uma maior concentracdo de matéria organica no solo estd positivamente

relacionada ao teor de aclcar na cana.
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= Matéria Organica (M.O) a 40 cm e Polpa de Cana (Pol% Cana): r = 0.401
(positiva) com p < 0.05, sugerindo que solos com maior matéria orginica favorecem o

aumento do teor de polpa da cana.

= Matéria Organica (M.O) a 40 cm e ATR (kg/t): r = 0.401 (positiva) com p <
0.05, evidenciando uma relacdo positiva entre a matéria organica e a quantidade de

aclcar recuperado por tonelada de cana.

= Matéria Orgénica (M.O) a 40 cm e Pureza: r = 0.388 (positiva) com p < 0.05,
indicando que maiores concentracdes de matéria organica no solo estdo associadas a

uma maior pureza na cana.

= Matéria Organica (M.0O) a 20 cm e Brix: r = 0.352 (positiva) com p < 0.05,
sugerindo uma relacdo positiva, embora mais fraca, entre o teor de matéria organica a

20 cm de profundidade e o teor de aclicar na cana.

= Matéria Organica (M.O) a 20 cm e Polpa de Cana (Pol% Cana): r = 0.348
(positiva) com p < 0.05, refletindo uma leve tendéncia de aumento do teor de polpa

com maiores concentracdes de matéria organica.

= Matéria Organica (M.O) a 20 cm e ATR (kg/t): r = 0.348 (positiva) com p <
0.05, mostrando que mais matéria organica no solo também pode impactar positivamente

a quantidade de aclcar recuperado.

» Matéria Organica (M.0O) a 40 cm e Fibra: r = 0.342 (positiva) com p < 0.05,
indicando que uma maior quantidade de matéria organica estd associada a um aumento

no teor de fibra da cana.

= Matéria Orgénica (M.O) a 20 cm e Pureza: r = 0.337 (positiva) com p < 0.05,
sugerindo que uma maior concentracao de matéria organica pode melhorar a pureza da

Cana.

= Potassio (K) a 40 cm e Fibra: r = 0.335 (positiva) com p < 0.05, indicando uma

correlacdo positiva entre o teor de potassio no solo e o teor de fibra na cana.

Essas correlacdes positivas sugerem que os nutrientes, especialmente a matéria organica,
tém um papel crucial no aumento da produtividade e na melhoria das caracteristicas da cana-

de-acticar, como o teor de aciicar (Brix), a pureza, a fibra e a quantidade de polpa.

4.3.1.2 Piores Correlacdes (Mais Negativas)

Por outro lado, também foram observadas correlacGes negativas entre alguns nutrientes

e as varidveis de producao, indicando que um aumento em certos nutrientes pode estar
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relacionado a uma queda em outras caracteristicas da cana-de-actcar. As piores correlacoes

encontradas foram:

= Matéria Organica (M.O) a 20 cm e Tch Real: r = -0.375 (negativa) com p <
0.05, mostrando que um aumento na matéria organica a 20 cm de profundidade pode

estar negativamente associado ao rendimento de producdo (Tch Real).

= Matéria Organica (M.O) a 40 cm e Tch Real: r = -0.374 (negativa) com p <
0.05, indicando uma relacdo negativa entre a matéria organica a 40 cm e a produtividade
total.

= Enxofre (S) a40 cm e ATR (kg/t): r = -0.344 (negativa) comp < 0.05, sugerindo
que maiores concentracdes de enxofre no solo podem reduzir a quantidade de acticar

recuperado por tonelada de cana.

= Enxofre (S) a 40 cm e Polpa de Cana (Pol% Cana): r = -0.343 (negativa) com
p < 0.05, refletindo uma tendéncia negativa entre o teor de enxofre e o teor de polpa

da cana.

= Enxofre (S) a 40 cm e Brix: r = -0.339 (negativa) com p < 0.05, indicando que
o aumento do enxofre no solo pode estar negativamente relacionado ao teor de aclcar

Nna Cana.

Essas correlacdes negativas sugerem que o excesso de certos nutrientes, como enxofre e
matéria organica em determinadas profundidades, pode prejudicar a produtividade e a qualidade

da cana-de-aclcar, especialmente no que diz respeito a producao de acticar e ao teor de polpa.

4.3.1.3 Conclusao

A anélise das correlaces entre os nutrientes e as variaveis de producdo revelou tanto
relacOes positivas quanto negativas entre os nutrientes do solo e as caracteristicas da cana-
de-actcar. As correlacdes positivas, especialmente com a matéria organica, indicam que o
aumento desses nutrientes pode favorecer a produtividade, a pureza e o teor de fibra da cana.
No entanto, as correlacdes negativas sugerem que o excesso de alguns nutrientes, como enxofre
e matéria organica em determinadas profundidades, pode prejudicar o rendimento de producdo

e a qualidade do produto final.

Esses resultados fornecem informacdes importantes para o manejo do solo, indicando
que é necessario equilibrar os nutrientes para otimizar a producao e a qualidade da cana-
de-acticar. O conhecimento dessas correlacdes pode auxiliar os produtores na formulacio de

estratégias para melhorar a eficiéncia e maximizar a produtividade das lavouras.
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4.3.2 Importancia dos Nutrientes para a Produtividade

Seguindo os procedimentos metodoldgicos descritos no Capitulo 3, foi realizada a
andlise de importancia dos nutrientes para a produtividade utilizando o algoritmo RandomFo-
restRegressor. A produtividade dos sistemas agricolas, especialmente aqueles voltados para a

fertilidade do solo, esta intimamente relacionada ao equilibrio adequado dos nutrientes.

Os dados mostram que H+Al e M.O s3o os fatores mais influentes para 20cm e
40cm de profundidade, respectivamente. Esses nutrientes tém um impacto significativo na
qualidade geral do solo, afetando a disponibilidade de outros nutrientes e influenciando a acidez
e basicidade do solo. Niveis adequados de matéria organica contribuem para a estrutura do solo,

retencdo de agua e atividade microbiana, todos essenciais para o crescimento das culturas.

O conteiido de K no solo é outro elemento importante, influenciando a fotossintese, a
sintese de proteinas e a vitalidade geral das plantas. Da mesma forma, Mg/T e K/T também
sdo criticos, com o magnésio contribuindo para a producao de clorofila e o potassio aumentando

a resisténcia da planta a doencas e estresses ambientais.

Outros elementos, como Ca/T e V, aparecem logo abaixo em importancia. O célcio
auxilia no desenvolvimento das raizes e melhora o equilibrio do pH do solo, enquanto a saturacao

de bases é um indicador da capacidade do solo de reter nutrientes essenciais.

A figura 46 exibe a distribuicdo das importancias dos nutrientes em duas profundidades
do solo: a 20 cm e a 40 cm. Esses dados sdao importantes para entender a dinamica dos
nutrientes em diferentes camadas do solo e como isso pode impactar a produtividade da

cana-de-aclcar.
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Figura 46 — Importancia dos nutrientes a 20cm e 40cm de profundidade para a produtividade.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Em conclusao, garantir o equilibrio adequado desses nutrientes no solo é crucial para
maximizar a produtividade. Ajustes nos niveis de nutrientes com base nessa analise podem levar
a um crescimento mais vigoroso das plantas, melhor resisténcia a doencas e, consequentemente,

maiores rendimentos, contribuindo para a sustentabilidade e o sucesso dos sistemas agricolas.

4.3.3 Construcdo dos Modelos para Previsdao de Producdo e Produtividade

Seguindo os procedimentos metodolégicos descritos no Capitulo 3, foram construidos
dois modelos de regressao linear multipla, um para a profundidade de 20cm e outro para a
profundidade de 40cm. O objetivo principal é capturar as diferentes influéncias que as variaveis
nutricionais podem exercer sobre a producdo (Prod.Real) e a produtividade ( Tch Real) em
diferentes camadas do solo.

4.3.3.1 Visualizacdes dos Resultados

Para facilitar a interpretacdo da qualidade das predicdes, foram gerados graficos de
dispersao comparando valores reais versus valores preditos. A figura 47 apresenta os graficos
para as previsdes a 20cm de profundidade, enquanto a figura 48 mostra os resultados para as

previsdes a 40cm de profundidade.



Figura 47 — Graficos de Dispersdo para
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Figura 48 — Graficos de Dispersdo para

Prod.Real (40cm)
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Fonte: Elaborada pelo autor.

4.3.3.2 Acuracia dos Modelos Obtidos

A seguir, sao apresentadas as métricas de desempenho obtidas pelos modelos de
regressao linear desenvolvidos para as profundidades de 20 cm e 40 cm. As métricas utilizadas
para avaliacdo foram o coeficiente de determinagdo (R?) e o erro quadratico médio (RMSE),
que permitem avaliar, respectivamente, o grau de explicacdo do modelo sobre a variabilidade

dos dados e o erro médio de predicdo em relacao aos valores observados.

» Modelagem Regressao Linear — 20 cm:
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— Prod. Real: R? = 0.848, RMSE = 224.278
— TCH Real: R? = 0.950, RMSE = 7.812

» Modelagem Regressao Linear — 40 cm:

— Prod. Real: R? = 0.890, RMSE = 190.356
— TCH Real: R?2 = 0.977, RMSE = 5.288

Observa-se que, em ambas as profundidades analisadas, os modelos apresentaram um
bom ajuste, com valores de R? superiores a 0.84, indicando que mais de 84% da variac3o

observada nos dados é explicada pelas variaveis independentes incluidas nas regressoes.

Além disso, nota-se uma melhora nos resultados para a profundidade de 40 cm, onde o
R? atingiu 0.890 para a produtividade real e 0.977 para o TCH real, acompanhada de uma
reducdo significativa no RMSE. Esses resultados sugerem que os atributos do solo coletados
a 40 cm de profundidade possuem uma relacdo mais consistente com a variavel resposta, o
que pode indicar maior estabilidade e representatividade dessa camada para a modelagem da

produtividade.

Em sintese, os modelos obtidos demonstram boa capacidade preditiva e coeréncia
estatistica, validando a utilizacdo da regressdo linear como ferramenta eficaz para estimar
a produtividade agricola com base nas caracteristicas fisico-quimicas do solo em diferentes

profundidades.

4.3.3.3 Conclusao

A construcdo dos dois modelos, um para cada profundidade (20cm e 40cm), permite
uma analise detalhada das variacGes de producado e produtividade em funcao das camadas do
solo. A previsdo final, obtida a partir da média dos resultados dos dois modelos, proporciona
uma estimativa mais equilibrada e precisa, refletindo as contribuicGes de cada camada na
produtividade total. Com isso, é possivel entender melhor como as diferentes profundidades do
solo influenciam o desempenho das culturas, possibilitando um planejamento mais assertivo e

eficiente na agricultura.



5 Conclusao

Este trabalho investigou as relaces entre os nutrientes do solo em diferentes profundi-
dades e a produtividade da cana-de-aclcar, desenvolvendo ferramentas de analise estatistica
e modelos preditivos para apoiar a tomada de decisao no manejo agricola. Por meio de uma
abordagem que integrou estatistica descritiva, andlises inferenciais, técnicas de aprendizado
de maquina e desenvolvimento de sistemas computacionais, foi possivel atingir resultados
significativos que contribuem tanto para o conhecimento cientifico quanto para a aplicacdo

pratica na agricultura de precisdo.

5.1 Principais Resultados

A anilise exploratéria revelou que a maioria dos nutrientes (69%) apresentou distribui-
cbes ndo normais, com presenca de outliers em aproximadamente 38% dos nutrientes a 20
cm e 31% a 40 cm, evidenciando forte heterogeneidade espacial. A aplicacdo sistematica de
transformacdes estatisticas (Box-Cox, Johnson, logaritmica e Rankit) permitiu normalizar os

dados, viabilizando testes paramétricos robustos.

O teste t pareado confirmou diferencas altamente significativas entre as profundidades
para a maioria dos nutrientes, destacando-se Fésforo (p = 1,93 x 107™), Potéssio (p =
1,18 x 1072) e Célcio (p = 3,61 x 10722). Notavelmente, pH, Aluminio e Saturacio por Bases
ndo apresentaram diferencas significativas, sugerindo eficiéncia das praticas de calagem em
promover correcdo em profundidade. A camada de 20 cm apresentou maiores concentracoes e

maior variabilidade, enquanto 40 cm demonstrou maior estabilidade quimica.

A anilise de correlacdo revelou interacdes complexas, com destaque para a forte relacdo
entre Ca/T e Mg/T (0,91 a 20 cm e 0,85 a 40 cm) e a correlacdo negativa entre K/T e pH
(-0,60 a 20 cm), evidenciando o efeito da acidez sobre a disponibilidade de potassio. A Anélise
de Componentes Principais identificou trés eixos principais de variacdo: acidez (PC1), acidez
potencial (PC2) e fertilidade basica (PC3), com os trés primeiros componentes explicando mais

de 90% da variancia total.

A clusterizac3o identificou entre 3 e 4 perfis distintos de fertilidade, validados pelos
métodos do Cotovelo e Silhouette Score. A anélise de sensibilidade revelou que Mg/T, Ca/T e
pH foram mais determinantes a 20 cm, enquanto K, M.O e Ca/T apresentaram maior relevancia

a 40 cm, reforcando a necessidade de estratégias de manejo especificas para cada camada.

A anilise de variancia entre variedades revelou diferencas altamente significativas
(F =18,22, p < 0,0001), com RB975375, RB975242 e RB975201 apresentando desempenho
superior. O estdgio de corte também mostrou efeito significativo (F' = 161,42, p < 0,0001),
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com declinio progressivo da produtividade nos cortes subsequentes. O histérico de cortes
confirmou relac3o significativa com a produtividade (H = 15,45, p = 0,0004), indicando que

intervalos mais curtos tendem a proporcionar maior produtividade.

Das 224 correlacoes avaliadas entre nutrientes e variaveis produtivas, 17 foram estatis-
ticamente significativas. As correlacoes positivas mais fortes foram observadas entre M.O e
variaveis de qualidade a 40 cm (Brix: r = 0,409; Pol%Cana: r = 0,401; ATR: r = 0,401),
evidenciando o papel fundamental da matéria organica na qualidade tecnoldgica da cana.
A anilise de importancia revelou que H+Al e M.O foram os fatores mais influentes para a

produtividade a 20 cm e 40 cm, respectivamente.

Os modelos de regressao linear multipla apresentaram desempenho satisfatério, com
capacidade preditiva superior a 40 cm: Prod. Real (R? = 0,890, RMSE = 190, 36) e Tch
Real (R* = 0,977, RMSE = 5,29). Os valores elevados de R? indicam que mais de 84% da
variacao na produtividade pode ser explicada pelos nutrientes do solo, validando a abordagem

de manejo baseada em analise quimica.

5.2 Sistemas Desenvolvidos

A materializacao dos resultados em sistemas computacionais representa contribuicdo
significativa. O AgroApp integra funcionalidades de predicao de produtividade, analise de
solo, gestdo de estoque e monitoramento climatico em interface intuitiva. O AgroAnalysis
complementa com anélises estatisticas avancadas, incluindo visualizacoes de correlacées, PCA,
clusterizacao e predicoes. Ambos os sistemas foram projetados considerando usabilidade e

acessibilidade, fundamentais para adocdo no campo.

5.3 Implicacoes Praticas

Os resultados fornecem subsidios concretos para otimizacdo do manejo:
1. Amostragem estratificada: A significancia das diferencas entre profundidades reforca
a necessidade de amostragem em miltiplas camadas;

2. Correcao em profundidade: A maior acidez a 40 cm indica necessidade de estratégias

para incorporacdo de corretivos em profundidade;

3. Manejo por zona: A identificacdo de clusters viabiliza agricultura de precisdo com

aplicacdo de insumos em taxa variavel,

4. Selecao varietal: As diferencas significativas entre variedades indicam oportunidade de

otimizacao através de escolha criteriosa;
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5. Renovacao planejada: O declinio da produtividade com o avanco dos cortes fornece

base para decisdes sobre momento ideal de renovacao;

6. Equilibrio nutricional: As correlacoes identificadas orientam manutencao de proporcdes

adequadas entre nutrientes, evitando antagonismos.

5.4 Consideracoes Finais

Este trabalho demonstrou que a integracao de analises estatisticas rigorosas, técnicas
de aprendizado de maquina e desenvolvimento de sistemas aplicados pode gerar conhecimento
acionavel para o setor agricola. Os modelos preditivos desenvolvidos apresentaram capacidade
de explicar mais de 84% da variacdo na produtividade com base nos nutrientes do solo, e sua
materializacdo em sistemas computacionais representa passo importante na democratizacao da

agricultura de precisao.

Os resultados reforcam que o manejo nutricional eficiente da cana-de-aciicar demanda
abordagem holistica, considerando mdltiplos nutrientes, suas interacoes, a estratificacdo vertical
no perfil do solo e fatores relacionados a variedade e ao histérico de manejo. A identificacdo de
perfis nutricionais distintos abre possibilidade de manejo diferenciado por zona, com potencial

de otimizacao do uso de insumos e aumento de eficiéncia produtiva.

A forte relacdo entre matéria organica e qualidade tecnolégica, evidenciada pelas
correlacoes significativas com Brix, ATR e Pureza, destaca a importancia de praticas que
favorecam actimulo de carbono no solo, contribuindo para sustentabilidade do sistema. Este
trabalho ilustra como a ciéncia de dados pode ser aplicada a agricultura, transformando dados

em informacdo, informacdo em conhecimento, e conhecimento em acao.

Os sistemas desenvolvidos representam ponte entre pesquisa cientifica e pratica agricola,
com potencial de impactar positivamente a produtividade, lucratividade e sustentabilidade
da producao de cana-de-aclcar. A continuidade desta linha de pesquisa pode contribuir
significativamente para consolidacdo da agricultura de precisdo como paradigma na producao

agricola brasileira.

5.5 Trabalhos Futuros

A partir dos resultados alcancados neste estudo e das limitacGes identificadas, diversas
possibilidades de aprofundamento e expansao sdo sugeridas para trabalhos futuros. Um primeiro
caminho consiste na ampliacao da base de dados utilizada. Embora o conjunto atual tenha
permitido analises robustas, a inclusdo de novas fazendas, diferentes ambientes de producao
e séries histéricas mais longas possibilitaria aprimorar a generalizacdo dos modelos, além de
permitir anélises temporais mais refinadas sobre tendéncias e impactos do manejo ao longo dos

anos.



132

Outra direcdo importante envolve o desenvolvimento e teste de modelos preditivos
mais avancados. Embora a regressdo linear multipla tenha apresentado excelente desempenho
— explicando mais de 84% da variacdo da produtividade — algoritmos n3o lineares, como
Random Forest, Gradient Boosting, XGBoost e Redes Neurais Artificiais, podem captar intera-
cOes complexas entre nutrientes e efeitos de saturacdo que modelos lineares nao conseguem
representar plenamente. Estudos comparativos entre diferentes abordagens podem identificar

modelos ainda mais precisos e robustos para apoiar decisbes agronomicas.

No ambito das andlises estatisticas, a incorporacdao de métodos espaciais e geoestatis-
ticos representa uma oportunidade relevante, especialmente considerando a heterogeneidade
evidenciada nas amostras. O uso de krigagem, variogramas e mapas interpolados permitiria
visualizar a variabilidade espacial dos nutrientes e gerar recomendacbes de manejo mais precisas,
alinhadas a légica da agricultura de precisdo. Da mesma forma, modelos mistos (mixed models)
poderiam explorar a variacdo entre quadras, lotes e fazendas, oferecendo compreensdo mais

detalhada da estrutura hierarquica dos dados.

Outra possibilidade é a integracdo de variaveis climaticas e informacdes remotas.
Dados de precipitacao, temperatura, NDVI, imagens de satélite ou sensores embarcados em
drones podem complementar os dados de solo e enriquecer as analises preditivas, ampliando
o entendimento do efeito combinado entre ambiente, manejo e fertilidade. A inclusao dessas
varidveis tem potencial de aumentar substancialmente a precisdo das predicoes de produtividade

e qualidade da cana.

Quanto aos sistemas desenvolvidos, ha espaco para evolucdo tanto funcional quanto
tecnoldgica. No AgroApp, a incorporacao de médulos adicionais — como recomendacbes
automaticas de calagem e adubacdo com base nos resultados das analises, geracdo de relatérios
personalizados e integracdo com sistemas de gestdo agricola (ERPs) — ampliaria o valor
pratico da plataforma. Para o AgroAnalysis, a implementacao de dashboards interativos,
analises espaciais e versdes online acessiveis em nuvem poderia democratizar ainda mais o

acesso as informacdes e favorecer a adocao por produtores e consultores.

Por fim, recomenda-se a realizacao de experimentos de campo que validem empiri-
camente as predicoes dos modelos e as recomendacdes sugeridas pelos sistemas. Ensaios
controlados que testem diferentes doses de nutrientes, combinacoes de manejo e estratégias
de correcdo permitirdo comparar os resultados reais com os valores estimados, fortalecendo a

confiabilidade das ferramentas e contribuindo para evoluir o conhecimento agronémico.

Em conjunto, essas possibilidades apontam para uma linha continua de pesquisa que
une ciéncia de dados, agronomia e desenvolvimento de sistemas, fortalecendo a agricultura de
precisao e promovendo maior eficiéncia, sustentabilidade e competitividade na producdo de

cana-de-aclcar.
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