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RESUMO

DESENVOLVIMENTO DE METODO DE ANALISE DIRETA DE FOLHAS DE SOJA
E MILHO POR MEIO DA LASER-INDUCED BREAKDOWN SPECTROSCOPY
(LIBS). Esse trabalho foi dedicado ao desenvolvimento de métodos analiticos para
a determinagéao de macronutrientes (P, K, Ca, Mg) e micronutrientes (B, Cu, Fe, Mn,
S e Zn) em folhas de milho, soja e soja com peciolo. A principal proposta do estudo
foi apresentar a Laser-Induced Breakdown Spectroscopy (LIBS) como uma
alternativa viavel para a andlise direta de amostras de folhas utilizando ferramentas
quimiométricas para interpretar os dados obtidos. A condicdo de utilizagédo
escolhida para o LIBS foi de 70 mJ de energia, 1,0 us de delay time e 100 um de
spot size, a qual foi aplicada em 952 amostras, sendo 81 de milho, 305 de soja e
566 de soja com peciolo. Os valores de referéncia dos analitos para a construcao
de modelos de calibracdo foram obtidos utilizando a técnica de Espectroscopia de
Emisséo Atdmica com Plasma Acoplado Indutivamente (ICP OES). Para minimizar
as variacOes do sinal e as diferencas das matrizes das amostras, foram testados
doze modos de normalizacdes e duas estratégias de calibracdo. Foram estudadas:
calibragcdo multivariada utilizando Partial Least Squares (PLS) e calibracao
univariada empregando area e altura de varias linhas de emisséo. Assim, buscou-
se o melhor modo de normalizacao, linha de emisséo e estratégia de calibracéo
para cada analito. O modo de normalizacao notavel para a maioria dos modelos foi
a norma euclidiana. Nenhum analito apresentou bons resultados para calibracoes
univariadas. Os modelos multivariados para P, S e 0s micronutrientes nao
apresentaram resultados satisfatérios. Os modelos multivariados obtidos para Ca,
K e Mg apresentaram bons resultados. O erro padrdo de calibracao (SEC) variou
de 0,5 g/kg, para Mg em folhas de milho com 2 variaveis latentes, até 4,9 g/kg, para
K em folhas de soja com peciolo com 2 variaveis latentes. Como conclusdo do
trabalho, os modelos de calibragcdo propostos foram testados em conjuntos de
dados de validag&o e predigdo com resultados promissores para analise de rotina

direta da planta para Ca, K e Mg.
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ABSTRACT

DEVELOPMENT OF DIRECT METHOD ANALYSIS OF SOY AND CORN LEAVES
USING LASER-INDUCED BREAKDOWN SPECTROSCOPY (LIBS). This academic
master's dissertation was devoted to the development of analytical methods for the
determination of macronutrients (P, K, Ca, Mg) and micronutrients (B, Cu, Fe, Mn,
S and Zn) in corn, soy (wihout and with petiole) leaves. The main purpose of this
study was to present Laser-induced breakdown spectroscopy (LIBS) as a viable
alternative for the direct analysis of leaf samples using chemometric tools to interpret
the data obtained. The usage condition chosen for LIBS was 70 mJ of energy, 1.0
ps of delay time and 100 um of spot size, which were applied to 952 samples, 81 of
corn, 305 of soy and 566 of soy with petiole. The reference values of the analytes
for the construction of calibration models were obtained using the Inductively
Coupled Plasma Optical Emission spectroscopy (ICP OES). To minimize signal
variations and sample matrix differences, twelve normalization modes and two
calibration strategies were tested. The following were studied: multivariate
calibration using Partial Least Squares (PLS) and univariate calibration using area
and height of several emission lines. Thus, sought to identify the best normalization
mode, emission line and calibration strategy for each analyte. The noteworthy
normalization mode for most models was the Euclidean norm. No analyte showed
good results for univariate calibrations. Multivariate models for P, S and
micronutrients did not show satisfactory results. The models obtained for Ca, K and
Mg showed good results, the standard error of calibration (SEC) varied from 0.5 g/kg,
for Mg in corn leaves with 2 latent variables, up to 4.9 g/kg, for K in soy with petiole
leaves with 2 latent variables. As a conclusion of the work, the proposed calibration
models were tested on validation and prediction datasets with promising results for

direct routine analysis of the plant for Ca, K and Mg.
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1. Introducéo

O Laboratorio Exata, atualmente unidade Goias do Grupo Exata Brasil,
foi inaugurado em fevereiro de 1997. Desde entdo, jA sdo quase trés décadas
auxiliando na tomada de decisées no agronegocio, por meio da entrega de analises
agroindustriais confiaveis, precisas e exatas. Quando as atividades do laboratoério
foram iniciadas, havia uma consideravel caréncia regional por uma empresa
especializada em analises destinadas ao agropecuario. Ao longo do tempo de
atuacdo, o Grupo Exata Brasil foi se renovando e buscando novas capacitacdes
para outras demandas analiticas. Com mais de 110 funcionarios, o grupo se destaca
como um dos maiores laboratérios agrondmicos da América Latina, com capacidade
para analisar diariamente 5 mil amostras de solo, mais de 400 amostras de tecido
vegetal, além de oferecer analises de fertilizantes, farmacos, alimentos, corretivos
agricolas e outras matrizes complexas. Atualmente, um dos servicos mais
requisitados € a andlise foliar. Por ano, séo analisadas cerca de 20 mil amostras de
folha. Em uma analise foliar tipica sdo determinados 11 analitos (N, P, K, Ca, Mg,
S, B, Cu, Fe, Mn e Zn) (EXATA BRASIL, 2022).

No que diz respeito as andlises, sabe-se que o preparo das amostras,
além de ser a etapa que geralmente demanda o maior tempo, é a principal fonte de
erros associados as medidas analiticas. A maioria dos procedimentos necessita da
adicao de reagentes e da aplicacdo de energia suficiente para romper as interacdes
presentes nas amostras. A abertura destes materiais por meio da radiacdo micro-
ondas em frascos fechados na presenca de acidos oxidantes e peréxido de
hidrogénio é, atualmente, referéncia em determinacfes analiticas (KRUG e
ROCHA, 2019).

No entanto, a necessidade de desenvolver estratégias mais simples,
sustentaveis e econdmicas tem sido foco de inUmeras pesquisas. Considerando
uma rotina de analises, as variaveis tempo e frequéncia de analise, custo do preparo
de amostras e da andlise e geracdo de residuos devem ser constantemente

avaliados. Neste contexto, a possibilidade de analisar diretamente as amostras com



minimo ou nenhum tratamento prévio é vista como uma alternativa atraente para
aumentar a frequéncia de amostragem (COSTA et al., 2019) (OLIVEIRA, 2003).
Diante do exposto, visando sempre a qualidade e agilidade dos
resultados entregues pelo laboratorio, essa dissertacdo de mestrado profissional
visou a proposicao de métodos rapidos e confiaveis para a analise direta de folhas
de soja e milho. No desenvolvimento da parte experimental utilizou-se a técnica de
espectroscopia de emissdo em plasma induzido por laser (Laser-Induced
Breakdown Spectroscopy, LIBS) que permite a analise com minimo preparo das

amostras solidas (andlise direta).



2. Revisao Bibliografica

2.1 Importéancia das culturas de soja e milho

A soja (Glycine max L.) é a principal oleaginosa cultivada no mundo,
sendo uma das culturas de maior relevancia no mercado mundial. No Brasil, foi o
cultivo que mais cresceu nas Ultimas trés décadas. Em 2022, a soja em gréos
registrou 2,45 milhdes de toneladas em exportacdes, representando uma receita de
US$ 1,24 bilh&o, valor recorde para o més de janeiro (CONAB, 2022).

A ampliacdo na producédo de soja esté ligada a varios fatores, dentre
0s quais destacam-se: (i) teores proteicos (~ 40%) e de 6leo (~ 20%) consideraveis,
uma vez que sao favoraveis para alimentacéo, producao de biocombustiveis, entre
outros setores; (i) mercadoria padronizada e uniforme, o que facilita producéo,
negociacdo e transporte; (iii) houve a ampliacdo significativa de areas e
produtividade da oleaginosa, com a crescente oferta de tecnologias de producao
(HIRAKURI e LAZZAROTTO, 2011).

Estudos indicam que a producéo de soja no Brasil pode alcancar 146,5
milhdes de toneladas em 2026/2027. A area plantada de soja pode aumentar 9,3
milhdes de hectares nos proximos 5 anos, chegando a 43,2 milhdes de hectares em
2027 (MAPA, 2017).

A industria nacional produz por ano cerca de 6,0 milh8es de toneladas
de 6leo comestivel e 24 milhdées de toneladas de farelo proteico, contribuindo para
a producéo de carnes, ovos e leite. Ademais, a soja também é uma alternativa para
fabricacdo de biodiesel, combustivel capaz de reduzir em 78% a emissao de gases
do efeito estufa (ABIOVE, 2022).

J4 o milho (Zea mays L.) foi um dos primeiros grupos de graos
domesticados para consumo humano e beneficiamento na forma de racao para o
consumo animal. E a segunda cultura agricola e o principal cereal cultivado no
Brasil, atingindo na safra de 2021/2022 aproximadamente 115 mil toneladas. O

Brasil ocupa o terceiro lugar no ranking de produtores mundiais de milho, com



producao total de 115,2 milhdes de toneladas e area plantada da ordem de 21,6 mil
hectares, resultando em uma produtividade média de 5,32 mil kg/ha. Esta cultura
possui grande importancia econémica, devido ao alto valor nutricional de seus graos
e por seu uso intenso na alimentagdo humana e animal, além de ser a base de

varias cadeias agroindustriais (CONAB, 2022).

2.2 Avaliacao do estado nutricional das plantas

As plantas, seres autotréficos, utilizam a energia fotoquimica da luz
solar juntamente aos nutrientes essenciais — diéxido de carbono (COz2), &gua (H20)
e 14 elementos — para produzir os componentes necessarios para 0 Seu
desenvolvimento. Os nutrientes essenciais possuem uma variedade de funcdes,
dentre elas: energética e/ou estrutural; ativadores enziméticos (cofatores);
reguladores de potenciais eletroquimicos e osméticos; entre outros (MARSCHNER,
2012).

Sabe-se que 95% da matéria seca das plantas € composta
basicamente por hidrogénio, carbono e oxigénio, sendo o restante corresponde aos
6 macronutrientes (Ca, K, Mg, N, P, S) e 8 micronutrientes (B, CI, Cu, Fe, Mn, Mo,
Ni, Zn). A divis&do entre macro e micronutrientes nao tem correlagdo com uma maior
OuU menor importancia, e sim, na maior ou menor quantidade do nutriente. Os
macronutrientes estdo basicamente ligados com o processo de sintese proteica,
formacao da parede celular e o transporte de energia. J& 0os micronutrientes, com
processos de ativacdo enzimatica e protecao contra estresse oxidativo. A TABELA
2.2.1 mostra a faixa de concentracdo de macro e micronutrientes considerados
essenciais para as plantas em bom estado nutricional e seus respectivos papeis
metabdlicos (HUSTED et al., 2011) (SANTOS JR et al., 2012).



TABELA 2.2.1 Faixas de concentracfes e funcdes bioquimicas de macro e micronutrientes em plantas sadias de interesse

agrondémico.
Faixas de concentracdes Funcé&o bioquimica
Macronutriente (g/kg)

Ca 2-60 Sintese e estabilizacédo da parede celular e transducéo de sinal

K 6 — 60 Translocacdo, osmorregulacdo, homeostase do pH e ativacao enzimatica

Mg 1-10 Fotossintese (a&tomo central da clorofila) e ativagao enzimatica

0,1-20 Sintese proteica, formacao dos acidos nucleicos e equilibrio hormonal
P 0,8-10 Transporte de energia e biomembranas
S 0,1-10 Sintese e funcionalidade de proteinas
Micronutriente (mg/kg)
B 10 - 200 Estabilizagcdo da parede celular, biossintese de nucleotideos, translocacéo e germinagéo de pdlen
Cl 100 — 40000 Eletroneutralidade, osmorregulacdo e fotossintese
Ativacdo enzimética, sintese de componentes da parede celular, transporte de elétrons e prote¢cédo
cu 330 contra estresse oxidativo
Ativacdo enzimatica, transporte de elétrons, biossintese de clorofila e protecdo contra o estresse
Fe °0-900 oxidativo
Ativac@o enzimatica, fotossintese, transporte de elétrons, sintese de componentes da parede

Mn 20-2000 celular e protecdo contra o estresse oxidativo
Mo 0,2-2 Ativacdo enzimatica, fixacdo de nitrogénio e reducédo de nitrato

Ni <1,0 Ativacdo enzimética e metabolismo da ureia

Expresséo genica, ativagdo enzimatica, sintese de hormdnios e acidos nucléicos e prote¢éo

al > 200 contra o estresse oxidativo

Fonte: Adaptado de HUSTED et al. (2011) e SANTOS JR et al. (2012).



A analise do tecido vegetal é essencial para o adequado crescimento
das plantas, alto rendimento e produtividade, e garantia da qualidade dos produtos.
Assim, por meio da determinacdo de elementos essenciais, é possivel identificar
quais estdo presentes em quantidades inadequadas e, desse modo, corrigir as
deficiéncias empregando fertilizantes e/ou outros insumos agricolas. A avaliacdo do
estado nutricional é geralmente feita por meio da diagnose foliar, pois a folha é o
orgao que melhor reflete o estado nutricional da cultura, isto €, responde mais as
variacdes nos suprimentos de nutrientes. E valido destacar que esse tipo de analise
deve ser empregada, sempre que possivel, em conjunto com a andlise de fertilidade
do solo para obter melhores resultados. Mediante esta necessidade, técnicas
analiticas que possibilitem analises multielementares tém se tornado ferramentas
importantes na avaliacdo do estado nutricional das plantas e da qualidade dos
produtos vegetais (MAATHUIS, 2013).

Dentro desta perspectiva, a técnica de ICP OES - do inglés,
Inductively Coupled Plasma Optical Emission Spectrometry — tem sido muito
empregada em andlises de rotinas por sua alta capacidade de determinacdo
simultanea. Geralmente, para determinagédo dos analitos por meio desta técnica, é
necessario que as amostras estejam na forma de solucdes liquidas. Para tanto, as
amostras solidas, além das etapas de pré-processamento (lavagem, secagem,
moagem), devem ser cuidadosamente decompostas para, posteriormente, serem
feitas as determinacdes dos analitos (MENGEL e KIRKBY, 2001).

Um método bastante moderno e eficiente para decomposicao de
diversos tipos de amostras, incluindo as matrizes foliares, consiste na digestao
assistida por radiacdo micro-ondas em frascos fechados, conforme a ilustracdo da
FIGURA 2.1.1. As micro-ondas sao produzidas pelo magnetron, propagadas
através do guia de ondas, e inseridas diretamente na cavidade do forno onde o
espalhador as distribui em diferentes diregcbes sendo, entdo, absorvidas pelas

moléculas polares das amostras e solventes (KRUG e ROCHA, 2019).
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FIGURA 2.2.1. Esquema de um equipamento de digestado assistida por radiacao

micro-ondas.

As principais vantagens da decomposicdo via micro-ondas por meio
de frascos fechados em relagdo aos sistemas abertos incluem: (i) maior eficiéncia
na dissolucdo em altas temperaturas; (ii) diminuicdo dos riscos de perda dos
analitos por volatilizacdo; (iii) diminuicdo dos riscos de contaminacdes pelo
ambiente de trabalho e (iv) menor consumo de reagentes de elevada pureza.
Porém, a principal limitacdo do emprego de radiagdo micro-ondas € a pequena
massa de amostra utilizada, uma vez que a pressao interna depende da presséo de
vapor do 4cido utilizado e da pressao resultante ocasionada pelos produtos gasosos
gerados. Além disso, os insumos (frascos reacionais) dos fornos de micro-ondas
sdo de custo elevado. (MEYERS, 2011). Por muitos anos, o Laboratério Exata Brasil
tem empregado esse método em suas andlises (EXATA BRASIL, 2022).

Com o desenvolvimento da Quimica Analitica, a analise direta de
amostras solidas tem se tornado atraente, pois, pode melhorar a eficiéncia analitica,
pela eliminacdo das etapas de digestéao, reduzindo os riscos de contaminacao das
amostras, minimizando o uso ou geragao de substancias nocivas a saude humana

e contribuindo com os principios da Quimica Verde (COSTA et al., 2019).



2.3 LIBS

A andlise direta de amostras por meio de lasers tem despertado o
interesse do meio cientifico nos ultimos anos devido, principalmente, aos conceitos
de sustentabilidade e quimica verde, e aos grandes avangos tecnoldgicos da
industria de componentes 6pticos e eletronicos (COSTA et al., 2019).

A LIBS é uma técnica espectroscopica de emissdo oOptica que utiliza
um pulso curto de radiacéo de alta energia, focalizado por meio de uma lente sobre
a superficie da amostra. Desta forma, é vaporizada uma pequena quantidade de
amostra e tem-se a geracao de um plasma. Este, por sua vez, emite radiacdes que
sdo coletadas por fibras Opticas e direcionadas ao espectrometro, que é
responsavel pela separacédo da radiacdo emitida pelos diferentes constituintes do
plasma. Por fim, um detector registra os sinais de emisséo. Geralmente, esta técnica
realiza as determinacdes dos analitos empregando pastilhas obtidas pela
prensagem das amostras previamente moidas. De forma geral, cada pastilha possui
cerca de 0,5 g do material e aproximadamente 15 mm de diametro. A
instrumentacdo de um equipamento LIBS pode ser ilustrada resumidamente na
FIGURA 2.3.1 (COSTA et al., 2019).

Fonte do laser

Espelho

Controle do laser

Lente

A}hostra ca d
{ amara de
\T’;‘r{a amostra ablagao
Detector

Espectrometro

Computador

FIGURA 2.3.1. Configuragdo instrumental tipica de um equipamento LIBS.



Por meio do espectro de emisséo do plasma obtido, é possivel realizar
analises quali e quantitativas monitorando o comprimento de onda e a intensidade
das linhas de emissdo dos elementos presentes na amostra. O comprimento de
onda identifica o elemento e, quando ha uma calibracdo apropriada, a intensidade
da linha (area ou altura) permite a quantificacdo (SINGH e THAKUR, 2020).

As caracteristicas do plasma sdo dependentes da composi¢cdo da
amostra, condi¢cdes da sua superficie, de suas propriedades térmicas e Opticas,
além dos parametros do laser. Normalmente, a LIBS utiliza um laser pulsado entre
1 e 10 ns, com taxa de repeticdo entre 1 e 10 Hz e energia por pulso do laser entre
10 e 200 mJ (COSTA et al., 2019).

No que diz respeito as vantagens da LIBS em relagdo as outras
técnicas analiticas, pode-se destacar principalmente: (i) a andlise direta e rapida
(com pouco ou nenhum preparo das amostras); (ii) 0 menor consumo da amostra
(sendo considerada uma técnica quase nao destrutiva) e (iii) a possibilidade de
microanalise (GALBACS, 2022) (PEREIRA-FILHO, 2021)

Por estes motivos, nos dltimos anos, a LIBS vem se destacando como
técnica analitica e alternativa viavel aos métodos classicos de espectrometria
atbmica. Em uma consulta realizada no banco de dados SCOPUS
(https:/lwww.scopus.com/), o termo “laser-induced breakdown spectroscopy” foi
encontrado em 8.047 artigos publicados entre 1972 e setembro de 2022. O nimero
de publicac6es tem aumentado a cada ano como pode ser observado na FIGURA

2.3.2, destacando um crescimento significativo nas ultimas duas décadas.
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FIGURA 2.3.2. Numero de publica¢des sobre espectrometria de emisséo optica com
plasma induzido por laser entre 1972 e 2022.

2.4 A Quimiometria aplicada a LIBS

A Quimiometria € uma ciéncia indispensavel para a extracdo de
informacdes relevantes de dados obtidos por experimentos quimicos. Dentro desta
ciéncia, h4 o planejamento fatorial, que € uma ferramenta versétil, que estuda a
influéncia das variaveis por meio da execucdo de um numero reduzido de
experimentos. As principais vantagens do planejamento fatorial sdo eficiéncia,
economia e abrangente quando comparado a experimentos efetuados de forma
univariada, pois, além de economizar recursos financeiros e diminuir o trabalho
laboratorial, € possivel o estudo de duas ou mais variaveis simultaneamente com a
identificacdo de interacdes entre elas (PEREIRA-FILHO, 2015).

Um exemplo que utiliza a LIBS juntamente com planejamento fatorial
é o trabalho desenvolvido por ANDRADE et al. (2017), em que 0s autores
determinaram elementos essenciais e toxicos em 18 amostras de ervas medicinais
por LIBS e ICP OES. Os parametros do instrumento (energia do pulso de laser,
delay time e spot size) foram avaliados com o uso do planejamento do tipo Doehlert

com uso da funcao de desejabilidade. Assim, os autores obtiveram uma condigcéo
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de compromisso para todos os tipos de amostras com um delay time de 1 us,
energia do pulso de laser de 70 mJ e o spot size fixado em 100 ym (ANDRADE et
al., 2017).

Antes de realizar qualquer tipo de analise nos dados, € importante
efetuar um pré-tratamento, pois esta etapa auxilia na reducéo da contribuicdo das
variacfes indesejaveis que ndo foram eliminadas durante os experimentos e que
poderdo afetar futuras andlises. Frequentemente, estas variacdes estao
relacionadas com flutuacdes da linha de base, ruido experimental e desalinhamento
de sinais. Com o pré-tratamento, a matriz de dados se tornara mais adequada para
uma analise quimiométrica. Para tanto, € necessario organizar os dados em uma
matriz cuja linha corresponde a uma amostra i e cada coluna se refere a uma
variavel j. Portanto, é construido uma matriz de dados (i x j), com um total de i linhas
(amostras) e j colunas (variaveis). Didaticamente, o pré-tratamento de dados €&
divido em dois grupos: transformacao — conjunto de operacfes que sao aplicados
nas amostras (linhas); e o pré-processamento — conjunto de operacdes aplicadas
nas variaveis (colunas) (FERREIRA, 2015).

Um tipo de tratamento é a normaliza¢do, em que os valores de cada
variavel de cada amostra sdo divididos por um fator de normalizacdo. Dentre estes
fatores, destaca-se: a normalizacdo pela area total, pela nhorma Euclidiana e por
padrdo interno. A normalizacdo pela area total minimiza o efeito da intensidade total
de perfis de resposta, pela variabilidade da amostra e do caminho éptico. Nesta

situagdo, o fator de normalizagdo € a soma dos valores absolutos (X7 |x;;|) de

todas as variaveis para uma dada amostra (chamada de norma 1). A normalizacao
pela norma é utilizada na remocao de variacdes sistematicas relacionadas com o
tamanho da amostra ou quando a concentracdo absoluta dos analitos nas amostras
€ incontrolavel (chamada de norma 2). Neste caso, o fator de normalizacédo pode

ser a norma Euclidiana ( Zj.zl xizj). Por fim, a padronizacédo interna, procedimento

também utilizado para minimizar a flutuagdo dos resultados analiticos, tem como
fator de normalizacdo geralmente, no caso de técnicas espectrométricas, a

intensidade de alguma linha de emissdo de um elemento cuja concentracdo €
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constante em todas as amostras, devendo flutuar da mesma forma que o analito de
interesse (CASTRO e PEREIRA-FILHO, 2016).

No que se refere ao pré-processamento, isto é, ao tratamento aplicado
nas colunas, centrar os dados na média e o autoescalamento sao os mais utilizados
guando se realiza andlises exploratérias dos dados e modelos de calibracdo. Ao
centrar os dados na média (x;;nm)), Ocorre uma translacdo de eixos para o valor
médio de cada um deles sem perder a estrutura dos dados. Desse modo, €

calculado o valor médio de cada coluna (x;) que € subtraido de cada um dos valores
da respectiva coluna (x;;), como mostrado na Equacdo 1. Este tipo de pre-

processamento € mais utilizado em dados espectrais (FERREIRA, 2015).

Xijem) = Xij ~ X )

Ja o autoescalamento (x;; (4)), além de realizar o mesmo calculo ao

centrar os dados na média, divide-se esse resultado pelo desvio-padrdo da coluna
(s;). Assim, os dados séo autoescalados pelo desvio-padrao, conforme a Equagao
2, de tal forma que média e desvio-padrdo dos dados autoescalados sejam de 0 e
1, respectivamente. Quando as variaveis sao dados de concentracao, por exemplo,
ou quando elas possuem unidades diferentes, este pré-processamento é

empregado para que se iguale o impacto de cada uma delas (FERREIRA, 2015).

-y )

Xij(a) =

Por meio dos métodos quimiométricos, € possivel o reconhecimento
de semelhancas e diferencas entre varios tipos de amostra. Estes métodos sdo
divididos em: métodos supervisionados — € preestabelecido uma classe, a qual é
utilizada nos calculos dos modelos de classificagdo, e, assim, € feita a analise de
cada amostra; e métodos nao supervisionados — nao € necessario um
conhecimento prévio sobre a classificacdo das amostras, logo elas seréo agrupadas

de acordo com os dados obtidos pelos experimentos. Dentre os métodos nao
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supervisionados, destaca-se a PCA (do inglés, Principal Component Analysis). Este
meétodo visa reduzir o tamanho do conjunto de dados original, preservando a maior
quantidade de informacdo possivel. Essa reducdo € obtida por meio do
estabelecimento de novas variaveis ortogonais entre si, denominadas componentes
principais (PCs). Organizadas em ordem decrescente de importancia, as PCs sdo
combinacgdes lineares das variaveis originais. Os graficos obtidos representam as
amostras em um sistema cartesiano onde os eixos sdo as PCs. Estes graficos
apresentam informacdes que expressam as inter-relagdes que podem existir entre
as variaveis. Assim, viabiliza a interpretacdo multivariada do comportamento das
amostras, facilitando a interpretacdo dos dados e, consequentemente, a
identificacdo de grupos de amostras com caracteristicas semelhantes (FERREIRA,
2015).

A principal hip6tese desta dissertacdo de mestrado é que as variacoes
das intensidades obtidas pela LIBS estejam relacionadas com alteracbes nas
informacdes obtidas pelo método de referéncia (ICP OES). Esta relacdo pode ser
estabelecida por meio de modelos de regressédo (COSTA et al., 2019).

No célculo de modelos € utilizado um conjunto de calibracédo que deve
ser representativo, isto €, conter todas as fontes de variacdo que as amostras de
previsdo possam ter. Ademais, é necessario que as amostras de calibracdo estejam
distribuidas uniformemente ao longo de todo o intervalo, apresentando assim uma
boa previsdo. Um dos métodos mais utilizados é o PLS (do inglés, Partial Least
Squares), elaborado em uma Unica etapa, em que as informacdes das matrizes X
(variaveis independentes) e Y (varidveis da propriedade de interesse) séo
consideradas durante a decomposicao e a compressao dos dados. Para isto, é
necessario escolher o niumero de fatores, geralmente realizado por meio da
validacdo cruzada (cross validation), que é feita da seguinte forma: € excluida uma
ou mais amostras i do conjunto de calibragéo, e depois 0 modelo é calculado sem
essas amostras. O modelo obtido é utilizado para calcular a propriedade de
interesse das amostras excluidas e em seguida é feito uma comparacao entre 0s
valores previstos com os reais, calculando-se os residuos (Equacao 3) (FERREIRA,
2015).
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Residuo = y; — 3, 3)

Onde y; é o valor real ou de referéncia, y, € o valor previsto e n € o
ndmero de amostras utilizadas na validagdo interna cruzada.

Estes residuos sao expressos pelo valor da soma dos quadrados dos
erros de previsao efetuados pela validacdo cruzada (Predicted Residual Error Sum
of Squares, PRESScv) ou pelo erro padrao de validagéo cruzada (Standard Error of
Cross-validation, SECV) determinados pelas Equacdes 4 e 5, respectivamente. O
namero 6timo de fatores serd aquele que produz um menor valor de PRESScv ou
SECV. Além disso, o0 SECV pode ser utilizado para avaliar a capacidade do modelo
de fazer previsdo (FERREIRA, 2015).

n
PRESSoy = ) (v — 5? @

i=n

’PRESS

Para concluir a etapa de validacdo do modelo € necessario calcular os
parametros de qualidade do modelo proposto como: sensibilidade, sensibilidade
analitica, seletividade, limites de deteccdo e de quantificacdo e desvio padrdo
relativo. Com isso, o0 modelo esta pronto para fazer previsdes da propriedade de
interesse em novas amostras (FERREIRA, 2015).

Na proxima sec¢do, alguns trabalhos foram levantados a fim de mostrar

a aplicacdo dos métodos quimiométricos juntamente a LIBS nas analises foliares.
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2.5 Analise foliar via LIBS

A LIBS tem sido amplamente empregada para analise direta de
plantas. Na literatura séo propostos métodos para determinacéo direta e simultdnea
de P, K, Ca, Mg, S, Fe, Cu, Mn, Zn, B e Si em materiais vegetais na forma de
pastilhas. A andlise por meio de pastilhas promove uma reducdo das etapas da
sequéncia analitica, simplificando o processo de analise quando comparado aos
convencionais que necessitam da decomposi¢cdo da amostra (KRUG e ROCHA,
2019).

SUN et al. (1999) estudaram a viabilidade da LIBS para a
determinacao de Ca, Mg, P, Fe, Cu, Mn, Zn e Al em materiais vegetais. As curvas
de calibracdo foram preparadas a partir de materiais de referéncia certificados
(MRC) e da mistura entre eles. As amostras de folhas foram fixadas em uma fita
adesiva dupla face, posicionadas em lamina de vidro, e pulsos de laser com energia
de 100 mJ (Nd:YAG a 1064 nm, aproximadamente 25 J cm) foram aplicados na
superficie para formacgéo do plasma. A melhor razao sinal/ruido foi observada apés
1 ps de tempo de atraso, 10 ps de integracao e 20 pulsos do laser. Os coeficientes
de variacdo (CV) das medidas variaram entre 8 e 15 %. Os resultados pela LIBS
foram validados com um CRM (NIST 1575), entretanto foram fornecidas apenas
informacg0des para Al, Cu, Fe e P. Os limites de deteccéo (LD) foram 1 mg/kg Al, 25
mg/kg P, 200 mg/kg Ca, 2700 mg/kg Mg, 0,08 mg/kg Cu, 3 mg/kg Fe, 0,8 mg/kg Mn
e 2 mg/kg Zn. De acordo com os autores, o0 método mostrou-se rapido e viavel para
a determinacdo dos elementos em materiais vegetais, agricolas e outros com matriz
similar (SUN et al., 1999).

O trabalho desenvolvido por TREVIZAN et al. (2008) determinou
macronutrientes (P, K, Ca e Mg) em diversos materiais foliares e MRC por LIBS. As
amostras foram moidas em moinho criogénico e analisadas aplicando-se 8 pulsos
(Nd:YAG, 1064 nm, 5 ns) consecutivos de laser com energia de 200 mJ
(~ 25 J cm™?). Os MRC foram usados para a construcdo das curvas de calibracéo e

os resultados obtidos por LIBS foram comparados com aqueles obtidos por ICP



16

OES ap6s decomposicao acida em forno de micro-ondas. Os LD foram adequados
para fins de diagnose foliar (TREVIZAN et al., 2008).

BRAGA et al. (2010) avaliaram o uso da LIBS como alternativa ao
tradicional método analitico baseado na digestdo Uumida acida de amostras de
folhas, de 20 plantas diferentes, para determinagcéo de B, Cu, Fe, Mn e Zn. Os
resultados foram precisos e exatos tanto para calibragbes univariadas quanto
multivariadas. Porém, os autores obtiverem um numero significativo menor de
valores andmalos para Cu e Zn ao usar uma calibragcdo multivariada ao invés do
método univariado (BRAGA et al., 2010).

NUNES et al. (2010) determinaram macronutrientes (P, K, Ca e Mg) e
micronutrientes (B, Cu, Fe, Mn e Zn) em folhas de cana-de-acucar por meio da LIBS
aplicando calibracdo univariada e multivariada (PLS). Ambas as estratégias de
calibracdo produziram resultados semelhantes, exceto para Fe onde melhores
resultados foram alcancados pela abordagem multivariada. A precisdo de
repetibilidade variou de 0,7 a 15% e 1,3 a 20% nas medidas obtidas por calibracdo

multivariada e univariada, respectivamente (NUNES et al., 2010).

Em um estudo publicado em 2017, os autores compararam as analises
por meio da LIBS e do ICP OES de amostras de ervas medicinais ricas em
flavonoides provenientes da Europa Oriental. Os autores determinaram Ca, K, Mg,
Na, Co, Cu, Fe, Mn, Ni, Zn, Cd, Cr e Pb. Os dados obtidos mostraram uma forte
correlacdo dos resultados da LIBS com aqueles obtidos pelo ICP OES para Ca, K
e Mg através de uma calibracdo univariada. Os LD obtidos foram de 0,1, 0,4 e
0,07 % (m/m) para Ca, K e Mg, respectivamente (ANDRADE et al., 2017).

Mediante a revisao bibliografica, nota-se a possibilidade de propor
modelos que determinem os analitos via LIBS que, atualmente, séo rotineiramente

determinados por ICP OES nos laboratorios da Exata Brasil.
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3. Objetivo e justificativa

Atualmente, um dos servicos mais requisitados nos laboratérios da
Exata Brasil € a analise foliar. Por ano, sé&o analisadas cerca de 20 mil amostras de
folha, sendo 55% de soja, 25% de milho e 20% de outras culturas. A andlise foliar
pelo método bastante consolidado em rotinas (digestdo acida por micro-ondas e
determinacdes por ICP OES) tem custo médio de R$ 71,00, com margem em torno
de 25%, sendo que 55% séo custos fixos (funcionarios, manutencao, tributos, entre
outros) e 45% variaveis (gases, consumiveis, reagentes, entre outros). O tempo de
entrega de um resultado varia de 5 a 15 dias, podendo em épocas de alta demanda,
meses de novembro a maio, exigir até 30 dias para entrega. Em uma analise foliar
tipica sao determinados 11 analitos (N, P, K, Ca, Mg, S, B, Cu, Fe, Mn e Zn).

Nesta conjuntura, o desenvolvimento de um método que reduza o
tempo de entrega do resultado, bem como as despesas relacionadas com reagentes
e equipamentos é de extremo interesse da empresa. E neste contexto que essa
dissertacdo de mestrado profissional se enquadra.

O objetivo dessa dissertacdo foi propor um método de analise direta
para amostras de folhas de milho e soja por meio da técnica LIBS. Para tanto,
buscou-se desenvolver modelos de calibracdo para as amostras avaliadas, visando

a determinacao dos analitos.
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4. Materiais e métodos

4.1 Amostras

Neste trabalho, ao todo, foram utilizadas 2.978 amostras de folhas,
sendo 923 de soja, 1.780 de soja com peciolo e 275 de milho. Todas as amostras
selecionadas foram recebidas de diversos clientes do Grupo Exata Brasil
espalhados pelo territério nacional. A selecdo das amostras foi baseada no
recebimento a partir do 2° semestre de 2021 até outubro de 2022.

A TABELA 4.1.1 mostra a faixa de concentracdo, bem como suas
respectivas médias e desvios padrdes, dos analitos das amostras selecionadas. E
vélido ressaltar que estas amostras foram digeridas via micro-ondas e os analitos
foram determinados por ICP OES. Tais resultados serviram como referéncia para a
proposicdo de modelos de calibracédo.

No processo de mineralizacdo para determinacéo dos analitos via ICP
OES, foi utilizado 65% v/v HNOs3 (Synth, Brasil) para o preparo da solucdo &cida
diluida e H202 30% v/v (Synth, Brasil) para auxiliar no processo de digestdo. Além
disso, s solucdo multielementar para a curva de calibracéo foi preparada a partir de
solucBes estoque de padrdes monoelementares de 1.000 mg/L (NSI Lab Solutions,

Estados Unidos da América).
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TABELA 4.1.1. Faixas de concentracdo dos analitos de interesse nas amostras
selecionadas para este trabalho.

Soja com peciolo

Analito Soja (n =923) Milho (n = 275)
(n =1.780)
Minimo 27,0 23,0 10,9
- Méaximo 70,5 71,1 42,7
Média 54,0 48,0 27,2
o} 8,2 6,8 6,7
Minimo 1,8 1,3 1,6
- Méaximo 7,8 6,1 5,6
Média 3,7 3,6 3,2
(o} 0,8 0,6 0,7
Minimo 5,8 4.6 2,1
- Méaximo 26,6 24,5 6,8
a’
Média 10,6 10,2 4,6
o 3,1 2,4 0,9
Minimo 1,7 1,6 0,9
Ma* Méaximo 9,9 8,2 53
e Média 4,3 4,3 2,6
o} 1,2 0,8 0,8
Minimo 1,2 1,5 0,7
- Méaximo 6,8 4,3 3,0
Média 2,9 2,7 2,2
(o} 0,5 0,4 0,5
Minimo 20,2 13,1 1,9
o Méaximo 138,6 281,4 40,3
Média 48,1 58,6 14,7
o} 12,7 17,9 8,6
Minimo 1,0 0,8 1,5
—_— Méaximo 110,7 415,6 29,8
u
Média 8,6 10,8 10,4
o} 6,2 25,6 5,0
Minimo 50,2 48,5 46,2
Fert Méaximo 4668,4 780,9 612,0
e
Média 137,5 109,6 164,4
(o} 187,0 51,3 61,0
Minimo 8,5 15,7 6,5
M Maximo 477,4 1093,6 84,3
n**
Média 70,9 65,2 31,8
(o} 47,6 64,3 13,3
Minimo 12,6 6,2 7,1
— Méaximo 135,7 175,6 59,4
n
Média 44,4 44,4 18,9
(o} 17,5 14,8 5,9

Legenda: n = nimero de amostras; o = desvio padrao; *concentracbes expressas

em g/kg; **concentragdes expressas em ppm (mg/kg);
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4.2 Instrumentacao

Todas as amostras de folhas foram secas e moidas. Nas etapas de
secagem e moagem foram empregadas a estufa modelo TE-394/5 (Tecnal, Brasil)
— FIGURA 4.2.1 — em temperatura de 65 °C e circulagéo forcada de ar, e 0 moinho
tipo Willey modelo TE-650/1 (Tecnal, Brasil) — FIGURA 4.2.2, respectivamente.

FIGURA 4.2.2. Viséo geral do moinho tipo Willey TE-650/1 da Tecnal.
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Para determinacédo dos analitos pelo método de referéncia (abertura
acida em sistema fechado), com excecao do nitrogénio, foi utilizado o forno de
micro-ondas com cavidade modelo MARS 5 (CEM, Estados Unidos da América) —
FIGURA 4.2.3 —, e 0 ICP OES modelo Optima 8300 (PerkinElmer, Estados Unidos
da América) acoplado com auto mostrador modelo SC-14 (ESI, Estados Unidos da
Ameérica) — FIGURA 4.2.4.

FIGURA 4.2.3. Visao geral do micro-ondas MARS 5 da CEM.
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FIGURA 4.2.4. Visao geral do ICP OES Optima 8300 da PerkinElmer acoplado ao
auto amostrador SC-14 da ESI.

As determinagdes das concentracdes dos elementos foram feitas por
interpolacdo grafica apés a construcdo de curvas de calibragdo com solucdes
contendo 0,05, 0,2, 0,5, 1 e 5 mg/L para B, Cu, Fe, Mn e Zn; 5, 10, 20, 50 e 100
mg/L para Mg, S e P, e 10, 50, 100, 250 e 500 mg/L para Ca e K.

Para a andlise direta das amostras foliares foi utilizada a técnica LIBS,
cujo equipamento comercial € o modelo J200 da Applied Spectra (Fremont, EUA) —
FIGURA 4.2.5 —, o qual possui um laser de Nd:YAG que emite um pulso de laser
em 1064 nm. O detector é um dispositivo de carga acoplada (Charge Coupled
Device, CCD) e a duracgéo do pulso é em torno de 10 ns. O espectrometro tem 6
canais, com uma resolucao de 0,08 — 0,1 nm do canal 1 (186,940 a 311,195 nm) ao
4 (591,426 a 693,690 nm) e resolucdo de 0,11 — 0,14 nm nos canais 5 (693,807 a
884,407 nm) e 6 (884,509 a 1042,026 nm). Em relac&o as variaveis instrumentais
do equipamento, tem-se que a energia maxima do pulso de laser é de 100 mJ, o
tempo de aquisicado dos sinais € fixo em 1,05 ms, o delay time pode ser variado de

0 a2 us e o spot size de 50 a 250 um.
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Usudrios do LIBS,
favor NAO deixar a
fita dupla face colada
no porta amostra
depois de utiliza-lo.

FIGURA 4.2.5. Viséo geral do equipamento LIBS J200 da Applied Spectra.
As condigdes operacionais utilizadas no LIBS estédo apresentadas na
TABELA 4.2.1. Vale ressaltar que foram iguais ao do trabalho desenvolvido por

ANDRADE et al. (2017), apresentado na secao 2.5 desta dissertacao.

TABELA 4.2.1. Condic6es de operacéo do LIBS.

Parametro Valor

Delay time 1 us

Energia do pulso de laser 70 mJ
Spot size 100 uym
Tempo de aquisicéo do sinal 1,05 ms

Os parametros utilizados no ICP OES para determinacdo dos analitos

estao representados na TABELA 4.2.2.
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TABELA 4.2.2. Condic6es de operacéo do ICP OES.

Parametro Valor
Comprimento de onda (nm) B: 249,77
Ca: 317,95
Cu: 327,39
Fe: 238,21
K: 766,54
Mg: 285,22
Mn: 257,61
P: 213,62
S: 181,97
Y: 371,03
Zn: 206,19
Numero de réplicas de leitura 3
Padréo Interno Y
Poténcia de radiofrequéncia 1450 W
Vazéo de introducéo de amostra 0,50 mL/min
Vazéo do argbnio 12 L/min
Vazao do géas auxiliar 0,2 L/min
Vazao do gas do nebulizador 0,60 L/min

Vista do Plasma

Axial: B, Cu, Fe,Mn, P, S, ZneY
Radial: Ca, K, MgeY

Para as analises via LIBS, foi necessario confeccionar pastilhas das

amostras. Para este procedimento, foi utilizado a prensa hidraulica modelo SL-10

(Solab, Brasil) — FIGURA 4.2.6.
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FIGURA 4.2.6. Viséo geral da prensa hidraulica SL-10 da Solab.

4.3 Preparo de amostras

4.3.1 Determinacao do nitrogénio

Para a determinagédo de nitrogénio, foi utilizado o método Kjeldahl.
Pesou-se 0,2 g da amostra moida em tubos de digestdo. Em seguida, foram
adicionados aproximadamente 1,6 g de uma mistura catalitica (10:1 de Na2SOa4
anidro e CuS04.5H20). Depois, foram adicionados 5 mL de H2SO4 concentrado. As
amostras foram levadas ao bloco digestor e digeridas a 400°C até completa
solubilizacédo. Apoés a digestéo, foram adicionados 20 mL de solucéo de H3BO3 4%
e, em seguida, as amostras foram destiladas com NaOH 40%. Por fim, as amostras

destiladas foram tituladas com solugé&o de H2SO4 0,1 mol/L.
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4.3.2 ICP OES

Para determinacdes via ICP OES, as amostras foram mineralizadas
de acordo com o seguinte procedimento: as amostras ficaram em estufa por 24 h a
60 °C. Depois da secagem, foram moidas em moinho tipo Willey. Apos estas etapas,
pesou-se uma aliquota de 250 mg de cada amostra seca e moida em tubos de TFM®
(politetrafluoretileno modificado). Adicionaram-se 4 mL de solu¢édo 4 mol/L de HNOs
e 2 mL de H202 30% (v/v). As amostras foram condicionadas no rotor apropriado
para o micro-ondas e, em seguida, aplicou-se o programa de digestdo cuja
descricdo encontra-se na TABELA 4.3.2.1. ApoOs a digestdo, transferiu-se as
amostras para frascos tipo Falcon, avolumando para 25 mL com agua deionizada.

Com isso, os analitos foram determinados via ICP OES.

TABELA 4.3.2.1. Programa de aquecimento para digestdo das amostras.

Etapa Tempo (min) Temperatura (°C) Poténcia (W)

Rampa de
_ 20 200 1800
aquecimento

Patamar 15 200 1800
Resfriamento 10 - -
4.3.3 LIBS

Para as analises via LIBS, foi necessario confeccionar pastilhas de
acordo com o0 seguinte procedimento: as amostras que ja se encontravam secas e
moidas foram selecionadas de acordo com as concentracfes determinadas pela
técnica de referéncia. Amostras com baixa, média e alta concentracdo dos analitos
foram selecionadas. ApoOs a selec¢do, transferiu-se aproximadamente 0,5 g de cada
material moido para o conjunto de prensagem, aplicando, em seguida, 12 ton cm?
durante 3 minutos. A FIGURA 4.3.3.1 mostra um diagrama das principais etapas

envolvidas até a obtencéo das pastilhas
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. > Diametro ~ 15 mm
As amostras selecionadas ja se 10:ton &2

encontravam secas e moidas 3 minutos

FIGURA 4.3.3.1. llustracdo das etapas envolvidas na obtencdo das pastilhas de
materiais vegetais para andlise via LIBS.

4.4 Modelos de calibracdo univariada e multivariada

De posse das concentracfes determinadas pela técnica de referéncia,
utilizou-se o software Pirouette® (versdo 4.5, Infometrix, Estados Unidos da
América) para analise de componentes principais (PCA) com objetivo de avaliar os
padrdes entre as culturas (soja, soja com peciolo e milho) para, assim, propor 0s
modelos de calibragéo.

ApoGs a PCA, para cada amostra foram registrados aproximadamente
300 espectros pela varredura com o laser via LIBS. Com os resultados, 12 diferentes
modos de normalizacéo foram testados (CASTRO e PEREIRA-FILHO, 2016) com
0 obejtivo de minimizar as variagdes do sinal e as diferencas da matriz da amostra
por meio do software Matlab 2019® (Matworks, Estados Unidos da América):

1) Média dos 300 espectros;

2) A norma individual (comprimento do vetor) é calculada para cada espectro e 0s
dados séo divididos por esse valor. A norma do espectro normalizado é igual a 1.
Em seguida é calculada a média dos espectros normalizados (300 espectros

normalizados);
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3) A area individual (soma de todos os sinais) € calculada para cada espectro e 0os
dados séo divididos por esse valor. A area do espectro normalizado € 1. Em seguida
é calculada a média dos espectros normalizados (300 espectros normalizados);
4) O maximo individual (sinal mais alto) € calculado para cada espectro e os dados
sao divididos por esse valor. A intensidade de sinal para a linha de emissao mais
alta € 1. Em seguida € calculada a média dos espectros normalizados (300
espectros normalizados);
5) O espectro individual € dividido pela intensidade de sinal do carbono | 193,091
nm. Em seguida € calculada a média dos espectros normalizados (300 espectros
normalizados). A intensidade do sinal resultante parao C 1 193,091 nm € 1;
6) O espectro individual € dividido pela intensidade de sinal do carbono | 247,856
nm. Em seguida é calculada a média dos espectros normalizados (300 espectros
normalizados). A intensidade do sinal resultante para o C | 247,856 nm € 1;
7) Soma dos 300 espectros;
8) A norma individual (comprimento do vetor) é calculada para cada espectro e 0s
dados séo divididos por esse valor. Em seguida € calculada a soma dos espectros
normalizados (300 espectros normalizados);
9) A area individual (soma de todos os sinais) € calculada para cada espectro e 0s
dados sao divididos por esse valor. Em seguida € calculada a soma dos espectros
normalizados (300 espectros normalizados);
10) O maximo individual (sinal mais alto) € calculado para cada espectro e os dados
sdo divididos por esse valor. Em seguida € calculada a soma dos espectros
normalizados (300 espectros normalizados);
11) O espectro individual é dividido pela intensidade de sinal do carbono | 193,091
nm. Em seguida é calculada a soma dos espectros normalizados (300 espectros
normalizados);
12) O espectro individual é dividido pela intensidade de sinal do carbono | 247,856
nm. Em seguida é calculada a soma dos espectros normalizados (300 espectros
normalizados).

O Anexo 1 mostra a rotina computacional libs_treat que pode ser

utilizada para o célculo das 12 normalizagdes.
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Apos as normalizagdes, calculou-se modelos univariados preliminares
para avaliar a melhor normalizacdo para cada elemento em cada cultura. Para isso,
foram utilizadas as principais linhas de cada analito (P, K, Ca, Mg, S, B, Cu, Fe, Mn
e Zn), considerando sua area ou altura para cada linha. Este processo foi realizado
utiizando o software Excel (Microsoft, Estados Unidos da América) para
organizacdo das matrizes e calculos preliminares dos modelos univariado e a base
de dados da NIST (do inglés, National Institute of Standards and Technology) para
selecao das principais linhas de emisséo de cada elemento. O objetivo foi selecionar
as normalizacdes e linhas que apresentaram menores valores de SEC.

ApoOs a avaliagcdo das melhores normalizacfes e linhas, utilizando o
software Pirouette®, foram calculados modelos de PLS para cada analito. Com o
objetivo de avaliar os modelos de calibracdo gerados, para as culturas de milho e
soja, cerca de 80% das amostras foram utilizadas para calibracdo e 20%, para
validacdo. Para as amostras soja com peciolo, 80% foram utilizadas para
calibragcéo, 10%, para validacéo e 10%, para previsao.

Assim, foram calculados modelos PLS com validagdo cruzada. Os
parametros observados foram: quantidade de variaveis latentes, SEC, SECV, erro
padrdo de validacdo (Standard Error of validation, SEV), erro padrdo de previsao
(Standard Error of prevision, SEP), erro controle (EC) e porcentagem das amostras
cujas concentracdes estavam acima do erro controle (% > EC). O EC é uma
estimativa do Limite de Quantificacdo (LQ). Considerando que o LD do modelo seja
préximo do SEC, pode-se estimar o EC pela equacéo 6. J4 % > EC foi calculada

pela equacéo 7.

EC = 3,3 x SEC (6)

amostras com concentragdo maiores que o EC
% >EC = x 100 (7)
total de amostras

Habitualmente, nos ensaios quimicos a precisdo € 0 componente

majoritario da incerteza global e necessita ser avaliada em todo o &mbito de
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aplicacdo do método. A incerteza associada a precisdo pode ser quantificada, com
base na dispersdo dos resultados, em condicdes de precisdo intermediaria
(ABNT/INMETRO, 2008). A incerteza padrdo de uma série de medidas, assim como

€ 0 caso da precisao, é estimada pela equacéo 8:

(8)

Sl a

Em que: uy é a incerteza associada a medida em questdo (nesse
caso, a precisdo do método); o € o desvio padrao das medidas; e n € o nimero de
réplicas realizadas.

O método utilizado para determinacédo de macro e micronutrientes em
plantas pelo Grupo Exata Brasil esta validado segundo as normas da ISO 17025.
Com o objetivo de comparar as precisées dos métodos propostos (ICP OES e LIBS),
um conjunto de 50 amostras de soja com peciolo foram analisadas em duplicata e
o desvio padréo relativo — DPR (%) — foi calculado, conforme a equacéo 9.

DPR (%) = g x 100 )

Em que: X € a média dos resultados de uma mesma amostra; c € 0

desvio padréo das medidas.
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5. Resultado e discussao

5.1 Caracterizacao das culturas

Uma vez determinadas as concentragfes dos analitos (B, Ca, Cu, Fe,
K, Mg, Mn, P, S e Zn) nas amostras de soja, soja com peciolo e milho, e com a
utilizacdo do Excel, foram criadas trés matrizes (amostras x concentracdes) para
cada cultura. As matrizes obtidas foram:

- Matriz soja (923 amostras x 11 analitos determinados);
- Matriz soja com peciolo (1780 amostras x 11 analitos determinados);
- Matriz milho (275 amostras x 11 analitos determinados);

A partir disto, foram selecionadas aproximadamente um terco das
amostras para analise das culturas e preparo das pastilhas. As matrizes originais
foram organizadas em ordem crescente de concentracdo dos analitos e foram
selecionadas amostras de baixa, média e alta concentracdo dos analitos.

Com isso, foi possivel realizar uma analise ndo supervisionada na
tentativa de encontrar padrdes entre elas e avaliar como estas amostras deveriam
ser agrupadas na preposi¢céo dos modelos via LIBS.

Para tanto, entre as ferramentas de analises ndo supervisionada, a
PCA foi utilizada. A FIGURA 5.1.1 ilustra os scores obtidos, levando em
consideracao dois componentes principais (PC1 e PC2) que juntos possuem uma
variancia explicada de 38,9%. E notavel perceber que a cultura de milho,
representada pelo triangulo verde na imagem, apresenta comportamento diferente

guando comparado as amostras de soja e soja com peciolo.
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FIGURA 5.1.1. Scores da PC1 E PC2, obtidos pela PCA com as concentracdes dos
analitos determinadas por ICP OES nas culturas de milho, soja e soja com peciolo.

As FIGURAS 5.1.2 e 5.1.3 representam os loadings obtidos para cada
variavel nas PCs 1 e 2, respectivamente. Nota-se que as concentracdes que mais

influenciaram positivamente a PC1 foram N, P, Ca, Mg, S, B e Zn, enquanto na PC2,

foramNeS.
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FIGURA 5.1.2. Loadings obtidos para cada variavel referente a PC1 da PCA das
culturas de soja, soja com peciolo e milho.

NP.CaMgSBCuFeMnZn

FIGURA 5.1.3. Loadings obtidos para cada variavel referente ao PC2 da PCA das
culturas de soja, soja com peciolo e milho.
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Com a PCA, nota-se que as amostras de soja (com ou sem peciolo)
possuem, na sua maioria, valores positivos de scores na PC1 (FIGURA 5.1.1). Com
o grafico de loadings da PC1 (FIGURA 5.1.2), tem-se que 0s elementos com valores

positivos de loadings apresentam as maiores concentragdes nas amostras de soja.
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Tais conclusdes corroboram com os dados da TABELA 4.1.1, em que, por exemplo,
as concentracdes de N na soja séo praticamente duas vezes maiores que aquelas
do milho. Por estes motivos, descartou-se a possibilidade de desenvolver modelos
com as trés culturas juntas.

No que se refere as culturas de soja e soja com peciolo, foi observado
que, apesar de estarem proximas na projecao das duas componentes principais, ha
um padrdo de distribuicdo distinto entre elas, levando a hipotese de que néo
poderiam ser agrupadas quando fossem propostos os modelos. Para avaliar esta
hipétese, uma outra PCA somente com os dados da soja e soja com peciolo foi
realizada.

A FIGURA 5.1.4 representa a projecao da PCA com dois componentes
principais com variancia explicada de 34,1%. As FIGURAS 5.1.5 e 5.1.6
representam os loadings obtidos para cada variavel nos PCs 1 e 2, respectivamente.
Nota-se certa semelhanca entre os loadings obtidos com a PCA de todas as
culturas. Porém, € observado que a concentracdo de K tem relagéo positiva para
PC1 com soja e soja peciolo, o que néo foi visto considerando todas as culturas.

PC2 (14,6%)
&

X Soja [/Soja com Peciolo -8
PC1 (19,5%)

FIGURA 5.1.4. Scores obtidos para dois componentes principais, obtidos pela PCA
com as concentracdes dos analitos determinadas por ICP OES nas culturas de soja
e soja com peciolo.
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FIGURA 5.1.5. Loadings obtidos para cada variavel referente a PC1 da PCA das
culturas de soja e soja com peciolo.
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FIGURA 5.1.6. Loadings obtidos para cada variavel referente a PC2 da PCA das
culturas de soja e soja com peciolo.

Pela andlise deste conjunto de dados da PCA, observa-se que a
cultura de soja sem peciolo apresenta mais valores positivos para PC2 com relacao
a soja com peciolo. Pelo loading da PC2 (FIGURA 5.1.6.), nota-se que o0s elementos
N e S contribuem positivamente para esta PC. Isto leva a hipétese de haver maiores



36

teores de N e S na lamina foliar do que no peciolo. Tal observacdo pode ser
comprovada analisando as concentracdes obtidas via ICP OES relatadas na
TABELA 4.1.1., em que as amostras de soja sem peciolo apresentam maiores
concentracdes destes elementos em relacéo a soja com peciolo. Assim, ao analisar
este conjunto de dados, optou-se por construir modelos de calibracdo separados
para estas culturas também.

Apés a etapa de prensagem, as amostras foram analisadas pelo laser
no LIBS, obtendo cerca de 300 espectros por amostra com 12.288 variaveis (faixa
de comprimento de onda do equipamento — 186 nm a 1042 nm). Os espectros
meédios obtidos para a cultura de milho, soja e soja com peciolo estao representados
nas FIGURAS 5.1.7, 5.1.8 e 5.1.9, respectivamente. Nota-se que 0s espectros sdo
bem semelhantes entre si, contendo as principais linhas, diferenciando apenas na
intensidade, 0 que pode ser justificado pela variacdo das concentracdes entre 0s

analitos.
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FIGURA 5.1.7. Espectro médio de emissao obtido via LIBS para cultura de milho.
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FIGURA 5.1.8. Espectro médio de emisséo obtido via LIBS para cultura de soja.
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FIGURA 5.1.9. Espectro médio de emissao obtido via LIBS para cultura de soja com
peciolo.

Para uma analise qualitativa, selecionou-se o espectro médio obtido
para cultura de soja com peciolo e as linhas mais intensas foram identificadas de

acordo com os dados da NIST. A FIGURA 5.1.10 representa o espectro de emissao
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com as principais linhas identificadas. Vale destacar que a notagéo “I” e “Il” nos
analitos refere-se as linhas de emissao atdbmica e idnica, respectivamente.

Observa-se que o espectro médio obtido confirma o esperado, isto é,
as linhas dos macronutrientes apresentaram maior intensidade e destaque no
espectro, haja vista que suas concentragdes sao maiores quando comparadas com

as dos micronutrientes.
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FIGURA 5.1.10. Espectro médio de emisséao da soja com peciolo e a identificacdo das principais linhas de emissao.
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5.2 Modelos de calibragao uni e multivariados

Apoés a obtencdo dos espectros, 12 normalizacdes foram testadas. A
avaliacdo da melhor normalizacdo para cada analito para cada cultura foi baseada
no menor SEC para modelos univariados preliminares. Apos a selecdo da melhor
normalizacéo, foram construidos modelos de calibracdo multivariada por meio da
PLS. As TABELAS 5.2.1, 5.2.2 e 5.2.3 representam todos os dados obtidos tanto
no modelo univariado quanto multivariado para as culturas de milho, soja e soja com

peciolo, respectivamente.

Por meio da avaliacdo dos dados, nota-se que nenhum analito para
nenhuma cultura apresentou bons resultados numa calibracdo univariada -
calibracdo utilizada na técnica de referéncia (ICP OES). Além disso, nenhum
micronutriente (B, Cu, Fe, Mn e Zn) apresentou bons resultados na calibracao
multivariada. O que levou a estas conclusdes foi que, além de altos valores de SEC
para estes modelos, a porcentagem de amostras acima do EC (% > EC) ficaram
abaixo de 50%, exceto para o0 Fe no milho. O modo de normalizacdo notavel para a

maioria dos modelos foi a norma Euclidiana.

A FIGURA 5.2.1 ilustra um modelo com previsdo ndo satisfatéria, em
que valores de referéncia (medidos por ICP OES) e os valores previstos
(multivariado) sdo comparados. Este exemplo foi obtido com os resultados para o
Cu na soja com peciolo. E notavel perceber que os valores previstos via LIBS ndo

estdo diretamente relacionados com os valores de referéncia obtidos pelo ICP OES.

E importante enfatizar que a calibragcdo de micronutrientes é ainda um
desafio, uma vez que fatores como homogeneidade das amostras, interacao
laser/amostra, interferéncia da matriz e sensibilidade do detector interferem na

obtencao de bons modelos.
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FIGURA 5.2.1. Valores de referéncia (medido) e os valores previstos (multivariado)
para o Cu na soja com peciolo.

Ademais, nao foi possivel realizar calibracfes para os macronutrientes
P e S, haja vista que nenhuma linha de emissao satisfatéria foi encontrada para
estes elementos. Isso se deve ao fato da maioria das linhas de emissdo do P e S
estarem na regido inicial do detector, UV (186 nm — 300 nm), o que dificulta suas
selecbes e tratamentos. Ademais, para o0 analito B, ndo foi possivel realizar

calibracGes multivariadas, pois, das linhas testadas, apenas uma foi satisfatoria.
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K* K* Ca* Ca* Mg* Mg* B Cu Cu Fe Fe Mn Mn Zn Zn
MODELO UNI PLS UNI PLS UNI PLS UNI UNI PLS UNI PLS UNI PLS UNI PLS
Variaveis Latentes - 1 - 2 - 2 - - 2 - 4 - 4 - 1
Norma 2 2 1 1 2 2 5 8 8 1 1 5 5 11 11
% acumulado - 99,6 - 81,1 - 82,6 - - 63,6 - 71,8 - 79,6 - 42,5
SEC 8,3 3,8 3,5 0,7 0,6 0,5 17,9 13,5 4.6 94,3 36,6 16,5 9,8 29,7 55
SECV - 3,9 - 0,8 - 0,5 - - 49 - 422 - 10,9 - 57
SEV - 2,7 - 0,9 0,5 0,5 - - 5,4 - 31,2 - 12,2 - 8,6
Menor ~ 9,1 9,1 2,1 2,1 0,9 0,9 1,9 1,5 1,5 46,2 46,2 6,5 6,5 7,1 7,1
Concentragéo
EC 27,8 12,7 11,5 2,4 2,0 1,5 59,7 45,0 15,3 314,3 1220 54,9 32,7 99,0 18,4
% > EC 14,5 96,4 0,0 96,7 79,3 93,8 0,0 0,0 20,4 1,5 78,5 8,7 37,1 0,0 48,7
. . 766,5 393,4 3934 11 279,6 13 2497 250,6 6 2599 13 257.,6 8 275,6 2
Linhas de emissao . . . . . )
nm nm nm linhas nm linhas nm nm linhas nm linhas nm linhas nm linhas

Legenda: * g/kg e os demais estdo em mg/kg; Niotal = 275 amostras; Ncalibracio = 65 amostras; Nvalidacao = 16 amostras;
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TABELA 5.2.2. Resumo dos dados obtidos para os modelos uni e multivariado para cultura de soja.

K* K* Ca* Ca* Mg* Mg* B Cu Cu Fe Fe Mn Mn Zn Zn
MODELO UNI PLS UNI PLS UNI PLS UNI UNI PLS UNI PLS UNI PLS UNI PLS
Variaveis i > i 2 ) ° i ) 1 ) 1 i 3 i 1
Latentes
Norma 2 2 4 4 6 6 2 3 3 1 1 6 6 8 8
% acumulado - 100 - 89,7 - 90 - - 33,3 12,8 60,4 - 30
SEC 4.9 3,3 3,8 2,3 1,2 0,8 22,0 68,3 6,2 860,0 307,0 50,4 33,9 128,0 16,0
SECV - 34 - 2,3 - 0,8 - - 6,2 - 312 - 35,8 - 16,3
SEV - 3,1 - 2,8 - 0,8 - - 3,0 - 73,0 - 37,2 - 16,3
Menor
~ 2,5 2,5 5,8 5,8 1,7 1,7 20,2 1,0 1,0 50,2 50,2 8,5 8,5 12,6 12,6
Concentragao
EC 16,4 11,0 12,6 7.6 3,9 2,6 73,5 227,8 20,5 2866,7 1023,3 168,0 113,0 426,7 53,3
% > EC 50,1 91,8 18,1 86,9 55,0 98,8 2,5 0,0 1,5 0,1 0,5 4.8 12,6 0,0 29,2
Linhas de 769,89 2 558,88 10 516,73 12 249,68 250,63 5 252,91 10 257,61 6 208,73 2
emissao nm linhas nm linhas nm linhas nm nm linhas nm linhas nm linhas nm linhas

Legenda: * g/kg e os demais estdo em mg/kg; Niwtal = 923 amostras; Ncalibracao = 245 amostras; Nvalidagago = 60 amostras;
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TABELA 5.2.3. Resumo dos dados obtidos para os modelos uni e multivariado para cultura de soja com peciolo.

K K Ca Ca Mg Mg B Cu Cu Fe Fe Mn Mn Zn Zn
MODELO UNI PLS UNI PLS UNI PLS UNI UNI PLS UNI PLS UNI PLS UNI PLS
Variaveis i 2 i 5 ) 3 ) i 1 i > _ > _ 1
Latentes
Norma 1 1 1 1 8 8 2 1 1 6 6 5 5 7 7
% acumulado - 100 - 85 - 91,5 - - 58,7 - 35 - 66,8 - 50,6
SEC 11,8 5,0 3.4 2,0 1,0 0,6 37,3 136,5 21,8 3150 48,0 54,4 40,1 205,0 14,1
SECV - 52 - 2,0 - 0,6 - - 21,9 - 49,0 - 441 - 14,3
SEV - 53 - 2,0 - 0,7 - - 23,5 - 51,7 - 32,1 - 15,1
SEP - 4.8 - 2,0 - 0,7 - - 35,7 - 79,6 - 33,1 - 16,7
Menor
~ 6,6 6,6 4.6 4.6 1,6 1,6 13,1 0,8 0,8 48,5 48,5 15,7 15,7 6,2 6,2
Concentracéo
EC 39,4 16,6 11,5 2,4 3,3 2,0 124,3 4550 72,7 1050,0 160,0 181,3 133,7 683,3 47,0
% > EC 0,3 90,4 21,3 100,0 91,5 99,9 1,1 0 2,0 0 6,2 3,4 8,4 0 31,9
Linhas de 769,89 2 558,88 10 518,61 13 249,68 250,63 5 252,91 10 257,61 6 208,73 2
emissao nm linhas nm linhas nm linhas nm nm linhas nm linhas nm linhas nm linhas

Legenda: nitai= 1780 amostras; Ncaiibracdo = 473 amostras; Nvaiidacao = 59 amostras; Nprevisao = 59 amostras
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JA4 os macronutrientes Ca, K e Mg apresentaram resultados
satisfatorios quanto as calibracées multivariadas, sendo possivel determina-los com
confianca em andlises via LIBS, uma vez que, além de apresentarem baixos valores
de SEC, SECV e SEV, a % > EC foram todos acima de 87%.

Os valores de SEC para Ca, K e Mg no milho foram 0,7, 3,8 e 0,5 g/kg;
ja na soja foram 2,3, 3,3 e 0,8 g/kg; e na soja com peciolo, 2,0, 5,0 e 0,6 g/kg,
respectivamente. Quando comparados com o trabalho de ANDRADE et al. (2017),
por exemplo, cujos SECs obtidos foram 1, 4 e 0,7 g/kg para Ca, K e Mg,
respectivamente, observa-se que os resultados obtidos apresentaram SEC ainda
menores do que o trabalho destes autores, possivelmente explicados pela maior
guantidade de amostras utilizada na construcéo dos modelos.

As FIGURAS 5.2.2,5.2.3e 5.2.4;5.25,526e5.2.7e5.28,5.29¢e
5.2.10 representam graficos entre os valores previstos pelos modelos PLS e os
valores obtidos pela técnica de referéncia (ICP OES) para Ca, K e Mg nas culturas
de milho, soja e soja com peciolo, respectivamente.

Por meio da andlise das figuras, observa-se que existe uma boa
correlacdo entre os valores previstos e de referéncia, evidenciando a possibilidade

da utilizac&o da técnica LIBS para determinacdo destes analitos nestas culturas.
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FIGURA 5.2.2. Valores de referéncia (medido) e os valores previstos (multivariado)
para o Ca no milho.
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FIGURA 5.2.3. Valores de referéncia (medido) e os valores previstos (multivariado)
para o K no milho.
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FIGURA 5.2.4. Valores de referéncia (medido) e os valores previstos (multivariado)
para o Mg no milho.
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FIGURA 5.2.5. Valores de referéncia (medido) e os valores previstos (multivariado)
para o Ca na soja.
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FIGURA 5.2.6. Valores de referéncia (medido) e os valores previstos (multivariado)
para o K na soja.
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FIGURA 5.2.7. Valores de referéncia (medido) e os valores previstos (multivariado)
para o Mg na soja.
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FIGURA 5.2.8. Valores de referéncia (medido) e os valores previstos (multivariado)
para o Ca na soja com peciolo.
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FIGURA 5.2.9. Valores de referéncia (medido) e os valores previstos (multivariado)
para o K na soja com peciolo.
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FIGURA 5.2.10. Valores de referéncia (medido) e os valores previstos (multivariado)
para o Mg na soja com peciolo.

Como mencionado, para a construcéo de cada modelo multivariado de
calibracao, foram selecionados um conjunto de linhas de emisséo de cada elemento
com as melhores respostas (menores erros de predicao). A FIGURA 5.2.11 ilustra
a representacdo dos comprimentos de onda selecionados do Mg para construgcao
do modelo de calibracédo para cultura de soja como exemplo. As linhas utilizadas
para os elementos Ca foram: 315,89; 317,93; 393,37; 396,85; 422,67; 430,25;
443,50; 445,48; 527,03; 558,88 e 559,45 nm. E para o K: 766,49 e 769,90 nm.
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FIGURA 5.2.11. Comprimentos de onda de emissao do elemento Mg, selecionados
para construcao do modelo de calibragdo multivariada para cultura de soja.
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5.3 Comparativo da preciséao entre as metodologias

O método utilizado para determinacédo de macro e micronutrientes em
plantas pelo Grupo Exata Brasil esta validado segundo as normas da ISO 17025.
Com o objetivo de comparar as precisdes dos métodos (ICP OES e LIBS), um
conjunto de 50 amostras de soja com peciolo foram avaliadas em duplicata e o
desvio padréo relativo — DPR (%) calculado. A TABELA 5.3.1 traz o comparativo
entre os valores de incertezas percentuais do método via ICP OES e o DPR médio

(%) pelo método LIBS para os analitos Ca, K e Mg.

Tabela 5.3.1. Comparativo da precisdo entre as metodologias.

Incerteza da Preciséo (%) — ICP OES DPR (%) - LIBS
Ca 2,69 6,4
K 2,03 11,1
Mg 4,18 7,2

Para obtencdo de melhores comparacdes, foram construidos
histogramas para avaliar as faixas de DPR obtidos e suas frequéncias ao longo das
50 amostras analisadas. As FIGURAS 5.3.1, 5.3.2 e 5.3.3 representam o0s

histogramas obtidos para os analitos Ca, K e Mg, respectivamente.
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FIGURA 5.3.1. Histograma de distribuicdo de DPR para o analito Ca.
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FIGURA 5.3.2. Histograma de distribuicdo de DPR para o analito K.
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FIGURA 5.3.3. Histograma de distribuicdo de DPR para o analito Mg.

Ao avaliar os dados da TABELA 5.3.1 e as distribuicbes do DPR
representados nas figuras, observa-se valores ligeiramente maiores para o método
via LIBS quando comparado com ICP OES. Este fato era esperado, haja vista que
a calibracéo utilizada via LIBS foi baseada em valores de referéncias obtidos por
meio da ICP OES.

Ademais, para o analito Ca, foi observado que aproximadamente 67%
das amostras analisadas apresentaram resultados de DPR iguais ou menores do
que 7,2%. Para o analito K, foi observado que aproximadamente 86% das amostras
analisadas apresentaram resultados de DPR iguais ou menores do que 18%. Ja
para o analito Mg, foi observado que aproximadamente 70% das amostras
analisadas apresentaram resultados de DPR iguais ou menores do que 9,7%.

Em suma, estes resultados mostram que a ordem de grandeza da

precisdo do método via LIBS é similar a ordem de grandeza do método via ICP OES.
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6. Conclusao

Com essa dissertacdo de mestrado profissional, concluiu-se que a
combinacéo da LIBS com estratégias quimiométricas foi uma boa alternativa para
propor modelos de regressao confidveis. Por meio da utilizacéo desta técnica, foram
observados bons resultados para as determinagdes de Ca, K e Mg em milho, soja

e soja com peciolo.

A andlise via LIBS quando comparada com as determinacgdes por ICP
OES, gera uma economia consideravel na determinacao dos analitos, uma vez que
utilizando a LIBS ndo ha necessidade de digestdo da amostra via micro-ondas; ndo
é utilizado nenhum tipo de gas (Ar ou He); e ndo ha necessidade de transportar a
amostra ao plasma, pois este é formado sobre a amostra pela utilizacdo de um feixe

de laser focalizado.

Essa dissertacdo também mostrou a aplicacdo de diferentes
normalizagBes de sinal, as quais foram Uteis para minimizar as diferengas entre as
matrizes das amostras. Os modelos de calibracdo multivariado foram mais

eficientes quando comparados com os multivariados.

Foi observado que ainda € um desafio na calibragédo por meio da LIBS
para elementos cujas concentracdes sejam muito baixas (na ordem de mg/kg).
Estas limitacdes possivelmente se devem ao fato da interacdo laser/amostra,
homogeneidade da amostra; interferéncia da matriz; limites do detector, entre
outros. Porém, foi visto que a técnica € satisfatoria quando as concentracdes dos

analitos estdo acima da ordem de 1% m/m.

Parte dos resultados desta dissertacdo foram submetidos para
possivel publicacdo e o manuscrito preparado esta no Apéndice 1.
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Anexo 1 — Funcado no Matlab para o célculo dos 12 modos de normalizacéo.

function [X_out]=libs_treat(data);

% Function [data_out]=libs_treat(data);

% What to do before:

% Right click in the txt file and "import data”

% or

% open('nome.xIsx’). If you have an Excel file;

% What to do after:

% xlIswrite('nome_final',data_out");

% clear data

% clear textdata

% output order: X_out (raw data)

% mean raw data

% mean after normalization by norm, area and maximum
% sum data

% sum after normalization by norm, area and maximum
% output order: X_outC193

% mean raw normalized by C193 data

% sum data

% output order: X_outC247

% mean raw normalized by C247 data

% sum data

%var_name=data(11l:end,1); % Works with Excel only.

%var_name = textdata(1l:end,1); % Work with txt files only.

X=data(11l:end,1:end)’



[m,n]=size(X);

teste3=std(X"); % teste3 has the standard deviation of the data

% Normalization by norm

X_n_n=normr(X);

% Normalization by area

teste=(sum(X,2))*ones(1,n); %matrix with areas.

X_n_a=X./teste;

% Normalization by maximum
teste2=max(X");
teste2=teste2’,;
teste2=teste2*ones(1,n);

X_n_m=X./teste2; % normalization by maximum
fori=1:m;

teste4(i)=norm(X(i,:));%teste4 has the individual norms
teste4=teste4’;

end

figure

subplot(2,2,1)

plot (teste3,-0b") % Graphic of the standard deviation
title('Standard Deviation')

xlabel('Samples’);

ylabel('Standard deviation');

subplot (2,2,2)

plot (teste,'-or") % Graphic of the sum



title('‘Area’)

xlabel('Samples’);

ylabel('Area’);

subplot(2,2,3)

plot (teste2,'-0k") % Graphic of the maximum
title('Maximum’)

xlabel('Samples’);

ylabel('Maximum');

subplot(2,2,4)

plot (teste4,'-0g") % Graphic of the maximum
title('Norm")

xlabel('Samples’);

ylabel('Norm");

% Finding the maximum for C 193 nm
carbon193 raw=max(X(:,91:95)");
carbon193 raw=carbon193 raw';
carbon193 raw=carbon193_ raw*ones(1,n);
X_r_C193=X./carbon193 raw;

% Finding the maximum for C 247 nm
carbon247_raw=max(X(:,935:937)");
carbon247 raw=carbon247 raw';
carbon247_raw=carbon247_raw*ones(1,n);
X_r_C247=X./carbon247_raw,;

% Outputl
X_out(1,:)=mean(X);
X_out(2,:)=mean(X_n_n);
X_out(3,:)=mean(X_n_a);

X_out(4,:)=mean(X_n_m);
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X_out(5,:)=sum(X,1);
X_out(6,:)=sum(X_n_n);
X_out(7,))=sum(X_n_a);
X_out(8,:)=sum(X_n_m);
X_out(9,:)=mean(X_r_C193);
X _out(10,:)=sum(X_r_C193,1);
X_out(11,:)=mean(X_r_C247);,
X_out(12,:)=sum(X_r_C247,1);
X_out=X_out’
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ABSTRACT: This study was dedicated to the development of analytical methods for the
determination of macronutrients (P, K, Ca, Mg) and micronutrients (B, Cu, Fe, Mn, S and
Zn) in soy leaf samples with and without petiole. The main purpose of the study was to
present Laser-induced breakdown spectroscopy (LIBS) as a viable alternative for the direct
analysis of leaf samples using chemometric tools to interpret the data obtained. The usage
condition chosen for LIBS was 70 mJ of energy, 1.0 us of delay time and 100 um of spot
size, which was applied to 871 samples, 305 of soy without petiole and 566 of soy with
petiole. The reference values of the analytes for the construction of calibration models were
obtained using the Inductively Coupled Plasma Optical Emission Spectroscopy (ICP OES)
technigue. To minimize signal variations and sample matrix differences, twelve
normalization modes and two calibration strategies were tested. The following were studied:
multivariate calibration using Partial Least Squares (PLS) and univariate calibration using

area and height of several emission lines. The notable normalization mode for most models
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was the Euclidean norm. No analyte showed good results for univariate calibrations.
Multivariate models for P, S and micronutrients did not show satisfactory results. The models
obtained for Ca, K and Mg showed good results, the standard error of calibration (SEC)
ranged from 0.7 g/kg, for Ca in soy leaves without petioles with 2 latent variables, up to 5.0

g/kg, for K in soy leaves with petiole with 2 latent variables.

KEYWORDS: LIBS, soy, chemometrics, analysis of solid samples.

1. INTRODUCTION

Soy (Glycine max L.) is the main oilseed cultivated in the world, being one of the most
relevant commercial crops. In Brazil, it was the crop that grew the most in the last three
decades. In 2022, soy in grains registered 2.45 million tons in exports, representing
revenues of US$ 1.24 billion, a record value for the month of January.! The increase in soy
production is related to several factors, including: considerable protein (~ 40%) and oil (~
20%) contents, since they are favorable for food, biofuel production, among other sectors;
standardized and uniform commercial parameters, which favor production and negotiation;
there was a significant expansion of areas and productivity of the oleaginous plant, with the
growing supply of production technologies.?

The analysis of plant tissue is essential for proper growth, high yield, and productivity,
and assurance of product quality.® Within this perspective, the sample preparation of leaf
samples via microwave-assisted acid mineralization in closed vessels and determination of
analytes by Inductively Coupled Plasma Optical Emission Spectroscopy (ICP OES) have
been widely used in routine laboratory analysis.*®

On the other hand, the direct analysis of leaf samples pellets using Laser-Induced
Breakdown Spectroscopy (LIBS) has aroused the interest of the scientific community in

recent years. 10 Analysis using pellets promotes a decrease in the steps of the analytical



sequence, simplifying the analysis process when compared to conventional methods that
require sample decomposition to obtain a homogeneous agueous solution. 15 In a study
performed by Andrade et al., the authors compared LIBS and ICP OES analyzes of samples
of medicinal herbs rich in flavonoids from Eastern Europe. The authors obtained a strong
correlation of LIBS results when compared to those obtained by ICP OES for Ca, K and Mg
through a univariate calibration. The LoD (limit of detection) obtained were 1, 4 and 0.7 g/kg
for Ca, K and Mg, respectively.®

The goal of this study was to explore the results after the determination of
macronutrients (Ca, K, Mg, and P) and micronutrients (B, Cu, Fe, Mn, S, and Zn) in soy leaf
samples with and without petiole and the main purpose was the comparison of results
obtained with the use of ICP OES (mineralization) with those obtained by the LIBS technique
(direct solid analysis of samples). These samples were collected by the Exata Brazil
company. For this, two chemometric techniques were applied, such as principal component
analysis (PCA)!’ for exploratory analysis and partial least squares (PLS)* to calculate

multivariate regression models.

2. MATERIALS AND METHODS

2.1 Samples. In this study, a total of 2,703 samples of leaves were used, 923 of soy
leaves without petioles and 1,780 with petioles. All selected samples were received from
several Exata Brazil Group customers spread throughout the Brazilian national territory. The
analyzed samples were received from the 2" semester of 2021 to October 2022.

2.2 Reagents, instrumentation, solutions and reference concentration of analytes.
All leaf samples were dried and ground using an oven model TE-394/5 (Tecnal, Brazil), and
a Willey mill model TE-650/1 (Tecnal, Brazil), respectively. For determinations using ICP
OES, the samples were mineralized according to the following procedure: the samples were

kept in an oven for 24 h at 65 £ 5 °C. And then, they were ground in a Willey-type mill. After
3



these steps, an aliquot of 250 mg of each dried and ground sample was weighed in TFM®
vessel. In the mineralization process, dried and ground samples were mixed with 4 mL of 4
mol/L HNOs P.A. (Synth, Brazil) and 2 mL of 30% v/v H202 P.A. (Synth, Brazil). The samples
were accommodated in the appropriate rotor for the microwave and then the digestion
program was applied, the description of which is found in Table 1S at the Supplementary
Material (SM). A microwave model MARS 5 (CEM, USA) was used. Then, the samples were
diluted to 25 mL with deionized water. Thus, the analytes were determined via ICP OES
model Optima 8300 (PerkinElmer, USA), the mineralized samples, blanks and standards
were placed in an autosampler SC-14 (ESI, USA). The ICP OES instrumental parameters
to determine the analytes are presented in Table 2S at the SM. Element concentration
determinations were performed by graphic interpolation after the calculation of calibration
curves with solutions containing 0.05, 0.2, 0.5, 1 and 5 mg/L for B, Cu, Fe, Mn and Zn; 5,
10, 20, 50 and 100 mg/L for Mg, S and P, and 10, 50, 100, 250 and 500 mg/L for Ca and K.
The multielement solution for the calibration curve was prepared from stock solutions of
1000 mg/L monoelement standards (NSI Lab Solutions, USA). For the determination of
nitrogen, the Kjeldahl method was used. A portion of 0.2 g of the ground sample was
weighed into digestion vessel. Approximately 1.6 g of a catalytic mixture (10:1 Na2S0O4 and
CuS0a4.5H20) were added, plus, 5 mL of concentrated H2SO4 P.A.. The samples were taken
to the digester block and digested at 400°C until complete solubilization. After digestion, the
samples were distilled with 40% (m/v) NaOH P.A. and collected in an Erlenmeyer containing
a 4% HsBOs P.A. solution. Finally, the distilled samples were titrated with a 0.1 mol/L H2SOa4

P.A. solution.

2.3 Preparation of samples for analysis via LIBS. For LIBS analyzes, it was
necessary to prepare pellets following the procedure: samples that were already dry and

ground were selected according to the concentrations determined by the reference



technique. Samples with low, average and high concentration of analytes were selected.
For LIBS analyses, it was necessary to prepare sample pellets. For this procedure, a
hydraulic press model SL-10 (Solab, Brazil) was used. Approximately 0.5 g of each ground
material selected was transferred to the pressing set, then a pressure of 12 ton cm2 was
applied for 3 minutes. After this step, a commercial instrument, the J200 model from Applied
Spectra (Fremont, USA) which has a Nd:YAG laser that emits a laser pulse at 1064 nm was
used. The detector is a Charge Coupled Device (CCD) and the pulse duration is around 10
ns. The spectrometer has 6 channels, with a resolution of 0.08 — 0.1 nm on channels from
1 (186.940 to 311.195 nm) to 4 (591.426 to 693.690 nm) and resolution of 0.11 — 0.14 nm
on channels 5 (693,807 to 884,407 nm) and 6 (884.509 to 1042.026 nm). Regarding the
instrumental variables of the instrument, the maximum pulse energy is 100 mJ, the signal
acquisition time is fixed at 1.05 ms, the delay time can be varied from 0 to 2 pys and the spot
size of 50 to 250 um. The operating conditions used in LIBS are shown in Table 3S at the
SM. The conditions presented at Table 3S were selected from previous studies performed

by the Brazilian research group.*®

2.4 Data evaluation. With the concentrations determined by the reference technique,
the Pirouette® software, version 4.5 (Infometrix, USA) was used for PCA, aiming to evaluate
the patterns between soy cultures with and without petiole to propose the calibration models.
After PCA, approximately 300 spectra were obtained for each sample by laser scanning via
LIBS (see Table 3S). Then, 12 different normalization modes were tested to minimize signal
variations and sample matrix differences using script prepared at Matlab 2019 software
(Matworks, USA). A description of the normalization procedure was detailed by Castro and
Pereira-Filho.1®-?! After the data processing, preliminary univariate models were calculated
to evaluate the best normalization for each element in each type of sample. For this

evaluation, the most intense emission lines of each analyte: Ca, K, Mg, P, S (macronutrients)



and B, Cu, Fe, Mn and Zn (micronutrients) were used, considering their area or height. This
process was carried out using Excel software (Microsoft, USA) to organize the matrices and
preliminary calculations of the univariate models, and the NIST database (National Institute
of Standards and Technology) to select the emission lines of each element.?° The
normalizations and emission lines were ordered by the Standard Error of Calibration (SEC).
After evaluating the best normalizations and lines, using the Pirouette® software, PLS
models for each analyte were calculated. To evaluate the generated calibration models, for
soy leaf cultures without petioles (n = 305), about 80% of the samples were used for
calibration and 20% for validation. Given that the number of soy leaf samples with petiole
was larger (n = 591), 80% were used for calibration, 10% for validation and 10% for
prediction. Thus, PLS models were calculated with cross validation. The observed
parameters were number of latent variables (LV), SEC, SE of cross validation (SECV), SE

of validation (SEV), and SE of prediction (SEP).

3. RESULTS
Once the concentration of the analytes (B, Ca, Cu, Fe, K, Mg, Mn, N, P, S and Zn) were

determined in the soy leaf samples with and without petioles, and using Excel, two matrices
were created (samples x concentrations) for each type of sample. The matrices obtained
were: Soy matrix without petiole (923 samples x 11 determined analytes) and Soy matrix
with petiole (1780 samples x 11 determined analytes).

Table 1 shows the concentration range (minimum and maximum) of the analytes
determined via ICP OES, as well as their respective averages and standard deviations (SD).
Information about nitrogen (N) were added to perform a comparison and evaluation. From
this, approximately 30% of the samples of each type of soy leaf were selected for analysis
of the cultures and preparation of the pellets. The original matrices were organized in

ascending order of analyte concentration and samples of low, average and high



concentration of analytes were randomly selected. There by, it performed an unsupervised
analysis attempting to find patterns between them and to evaluate how these samples
should be grouped for the construction of the models via LIBS. Therefore, among the
unsupervised analysis tools, the PCA was used for this evaluation. Figures 1S and 2S (see
SM) llustrates the scores and loadings obtained considering the first three principal
components (PC1, PC2 and PC3), respectively. The data was autoscaled and these 3 PC'’s
accounted 48% of explained variance. When analyzing it, it is possible to notice that the
samples from different types (soy leaf without petiole, circle, and soy leaf with petiole,
squares) are not clustered, but the soy leaf without petiole is more related to high
concentrations of N (see Figures 1Sc and 2Sc and Table 1). In this case, the strategy used

was to calculate calibration models for each type of sample separately.

3.1 Analysis using LIBS. After pressing process, the samples were scanned by the
laser in the LIBS instrument, obtaining about 300 spectra per pellet with 12,288 variables
(instrument wavelength range — 186 nm to 1042 nm). The average spectra obtained for the
soy crop without and with petiole are very similar and Figure 1 shows a representative
spectrum for soy leaves with petiole. Figure 2 shows some fragments of the spectrum with
several identified emission lines. It is worth mentioning that the notation “I” and “II” that
appear in the emission lines refer to the atomic and ionic emission lines, respectively. It is
observed that the average spectrum obtained confirms the expected assumption which is
the emission lines of macronutrients (Ca, K and Mg) showed greater intensity and
prominence in the spectrum, given that their concentrations are higher when compared to
those of micronutrients (see Table 1).

After obtaining the spectra, 12 normalizations were tested. The assessment of the

best normalization for each analyte for each type of sample was based on the lowest SEC



for preliminary univariate models. The notable normalization mode for most models was the
Euclidean norm?L. After this evaluation, multivariate calibration models were built using PLS.

No type of sample showed good results in a univariate calibration. Furthermore, none
of the micronutrients (B, Cu, Fe, Mn and Zn) showed good results in the multivariate
calibration. The high SEC values for these models led the conclusion that they were not
appropriate. It is important to emphasize that micronutrient calibration is still a challenge,
since factors such as pellet homogeneity, laser/sample interaction, matrix interference and
detector sensitivity interfere in obtaining good models. Yet, it was not possible to perform
calibrations for the macronutrients N, P and S, given that no satisfactory emission lines were
found for these elements. This is due the fact that most of the P and S emission lines are in
the initial region (UV) of the detector (186 nm — 300 nm), which makes selection and
treatment difficult. In addition, for the analyte B, it was not possible to perform multivariate

calibrations, since, of the lines tested, only one was satisfactory.

3.1 Calibration models proposition. The macronutrients Ca, K and Mg, on the other
hand, presented satisfactory results regarding the multivariate calibrations, making it
possible to determine them with reliably in analyzes via LIBS with low SEC, SECV and SEV
values. Tables 2 and 3 present all data obtained in the multivariate model for Ca, K and Mg
in soy leaf crops without and with petiole, respectively. The emission lines (nm) selected for
Ca were: 393.366, 396.847, 317.933, 315.887, 422.673, 430.253, 443.496, 445.478,
558.876, 559.447, and 527.027. For K, only two emission lines presented reliable results:
766.490, and 769.896. In the case of Mg the following emission lines were selected:
277.983, 279.078, 279.553, 279.799, 280.270, 285.213, 292.863, 293.651, 383.829,
516.732,517.268, 518.361, and 552.840.

The results for soy leaves without petiole (Table 2) were presented SEC values for

Ca, K and Mg of 2.3, 3.3 and 0.8 g/kg; and in soy leaves with petiole (Table 3), 2.0, 5.0 and



0.6 g/kg, respectively. When comparing with the results obtained by Andrade et al. (2017),
for example, whose SECs were 1, 4 and 0.7 g/kg for Ca, K and Mg, respectively, it is
observed that the results obtained in this study are in the same order of magnitude. 6 From
Tables 2 and 3 it is also possible to observe that the lower concentrations were higher than
the errors obtained for the models (SEC, SECV and SEV). The majority of the PLS models
explained around 100% of the variance and the number of latent variables varied from 2 to
3 (Mg in soy with petiole, Table 3).

Figures 3 and 4 present plots between the values predicted by the PLS models and
those obtained by the reference technique (ICP OES) for Ca, K and Mg in soy crops without
(Figure 3) and with petioles (Figure 4). It is observed that there is a good correlation between
the predicted and the reference values, evidencing the possibility of using the LIBS

technique to determine these analytes concentrations, or its range, in these cultures.

4. CONCLUSION

With this study, it was possible to concluded that the combination of LIBS with chemometric
strategies was an adequate alternative to propose reliable regression models. Using this
technique, accurate results were observed for the determination of Ca, K and Mg in soy with
and without petiole.

The analysis via LIBS, when compared to those by ICP OES, generates considerable
resources savings in the determination of analytes, since using LIBS there is no need to
digest the sample via microwave assisted system; no type of gas (Ar or He) is required; and
there is no need to transport the sample to an energy source for ionization process, as the
plasma is formed on the sample using a focused laser beam.

It was observed that calibration using LIBS is still a challenge for elements whose
concentrations are low, in the order of mg/kg. These limitations are observed due to the

laser/sample interaction; sample homogeneity; matrix interference; sensitivity, among



others. However, it was deserved that the technique is satisfactory when the analyte

concentrations are above of 1 g/kg.
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Table 1. Concentration range, average, and standard deviation (SD) of the analytes determined in the samples selected for this

study.

Parameter

Range

Average

SD

Parameter

Range

Average

SD

27.0-70.5

54.0

8.2

23.0-71.1

48.0

6.8

18-78

3.7

0.8

13-61

3.6

0.6

Analytes (g/kg)

K Ca
25-41.1 5.8 -26.6
16.8 10.6
4.7 3.1

Analytes (g/kg)

K Ca

6.6 —42.4 46-245
24.2 10.2
5.8 2.4

Results for soy without petiole (n = 923)

Mg S
1.7-9.9 1.2-6.8
4.3 2.9
1.2 0.5

20.2-138.6

48.1

12.7

Results for soy with petiole (n = 1,780)

Mg S
1.6-8.2 15-43
4.3 2.7
0.8 0.4

13

13.1-2814

58.6

17.9

Cu

1.0-110.7

8.6

6.2

Cu

0.8 -415.6

10.8

25.6

Analytes (mg/kg)

Fe

50.2 — 4668.4

137.5

187.0

Analytes (mg/kg)

Fe

48.5—-780.9

109.6

51.3

8.5-477.4

70.9

47.6

Mn

15.7 - 1093.6

65.2

64.3

zn

12.6 -135.7

44.4

17.5

Zn

6.2 -175.6

44.4

14.8



Table 2. Summary of data obtained for univariate and multivariate models for soy
crop without petiole.

Results for soy without petiole
Analytes (g/kg)

Ca K Mg
Latent Variables 2 2 2

% accumulated variance 89.7 100 90

SEC 2.3 3.3 0.8

SECV 2.3 3.4 0.8

SEV 2.8 3.1 0.8

Lowest Concentration 5.8 2.5 1.7
Emission lines selected 10 lines 2 lines 12 lines

Samples for calibration 245 245 245

Samples for validation 60 60 60
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Table 3. Summary of data obtained for univariate and multivariate models for soy
crop with petiole.

Results for soy with petiole
Analytes (g/kg)

Ca K Mg
Latent Variables 2 2 3

% accumulated 84 85 91.5
SEC 2.0 5.0 0.6

SECV 2.0 5.2 0.6

SEV 2.0 5.3 0.7

SEP 2.0 4.8 0.7

Lowest Concentration 4.6 6.6 1.6

Emission lines selected 10 lines 2 lines 13 lines

Samples for calibration 473 473 473
Samples for validation 59 59 59
Samples for forecasting 59 59 59
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Caption for Figures

Figure 1. Average emission spectrum obtained using LIBS for soy with petiole crop.
Figure 2. Soy with petiole representative spectra fragments: (a) from 186 to 400 nm, (b)
from 400 to 600 nm, and (c) from 600 to 800 nm.

Figure 3. Reference (measured) and predicted values (multivariate) for Ca (a), K (b) and
Mg (c) in soy without petiole.

Figure 4. Reference (measured) and predicted values (multivariate) for Ca (a), K (b) and

Mg (c) in soy with petiole.
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Figure 2a
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Figure 2b
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Figure 3c
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Figure 4b
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Figure 4c

10

Calibration
O Validation
A Prediction

a

|
2

10 - (©)

(63/6) uonenuasuod paloipald BN

26

Mg reference concentration (g/kg)



