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RESUMO

Titulo : “Andlise de Solos por Espectroscopia no Infravermelho Préximo e
Aplicagdo de Métodos Quimiomeétricos”

Autor : Paulo Henrique Fidéncio

Orientador : Prof. Dr. Ronei Jesus Poppi

Palavras Chave : Métodos quimiométricos; espectroscopia no infravermelho
préximo; classificacéo; calibragéio multivariada; solo.

Este trabalho teve como objetivo determinar o teor de matéria organica e
nitrogénio em solos e classificar quatro tipos de solos do estado de Sao Paulo,
coletados em diferentes regides, baseados nos dados de espectros no
infravermelho proximo e de métodos quimiométricos baseados em redes neurais.
Os espectros de reflectancia difusa na regizo do infravermelho préximo foram
obtidos usando um espectrofotdmetro CARY UV/VIS/NIR 5G na regidio de 1000 a
2500 nm, com uma resolugdo de 4,4 nm. As amostras de solos foram obtidas no
Instituto Agrondmico de Campinas e distribuidas em quatro classes. Os modelos
de classificagdo foram construidos utilizando redes neurais artificiais de "counter-
porpagation” e redes de fungéo de base radial. Os modelos para determinar o teor
de matéria organica e nitrogénio total foram construidos usando minimos
quadrados parciais, redes neurais artificias com perceptrons em multicamadas e
redes de fungio de base radial. Na classificagio dos solos, a rede neural artificial
de "counter-propagation” foi a que melhor classificou as amostras. Na avaliagdo
do teor de matéria orgénica, a rede de fungado de base radial foi a que melhor
modelou os dados e forneceu um menor valor de erro de previsao, com erros da
ordem de 0,25 rhglg. Na determinagéo de nitrogénio total, os melhores resultados
também foram obtidos utilizando a rede de fun¢sio de base radial, com erros de
0,64 mg/g.
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ABSTRACT

Title : “Analysis of Soils for near infrared spectroscopy and application of
chemometrics methods”

Author : Paulo Henrique Fidéncio

Advisor : Prof. Dr. Ronei Jesus Poppi

Keywords : chemometrics methods; near infrared spectroscopy; classification;
multivariate calibration; soil.

In this work it was determinated the content of organic matter and total
nitrogen in soils from S&o Paulo state collected at different regions, based on the
near infrared spectroscopy and chemometrics methods based on neural networks.
The diffuse reflectance spectra were obtained using a spectrophotometer CARY
UVIVIS/NIR 5G in the range of 1000 to 2500 nm with 4.4 nm resolution. The soils
samples were obtained from the Instituto Agronémico de Campinas-Brazil and they
were distributed in four classes. The models of classification were constructed
utilizing counter-propagation artificial neural networks and radial basis function
network. The models to determine the content of organic matter and total nitrogen
were constructed using partial least squares, multilayer perceptrons networks and
radial basis function networks. In the classification of the soils, the best resuit were
obtained using counter-propagation. In the evaluation of the content of organic
matter, the radial basis function networks present the best model and provided the
minor value of error of prediction, with errors on the order of 0.25% (w/w). In the
- determination of total nitrogen the best resuits were also were obtained using the
radial basis function networks, with error of 0.64% (w/w).
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Introdugdo 2

INTRODUGAO

Com ¢ constante aumento populacional que o mundo vem sofrendo nos
ultimos anos, tornou-se necessario lan¢ar méo de novas técnicas de analises de
amostras oriundas da agricultura, com o objetivo de atender a crescente demanda,
melhorar a qualidade dos produtos consumidos a cada dia e diminuir 0 impacto
ambiental melhorando a qualidade de vida. Neste contexto, a espectroscopia no
infravermetho préximo [1,2] vem sendo utilizada, para analises de amostras de
interesse agricola. A possibilidade da utilizagdo da espectroscopia no
infravermelho proximo nestes tipos de amostras, esta relacionado com a
vantagem que esta técnica analitica tem de ser simples, rapida, ndo destrutiva (o
que é importante quando se quer preservar a amostra ou se trabalhar com
quantidades pequenas), de ndo necessitar de pré-tratamento e o fato de ser nao
poluente. A espectroscopia no infravermelho préximo preenche praticamente
todos os quesitos citados e vem sendo utilizada cada vez mais como uma
ferramenta analitica.

A regi&o do infravermelho préximo compreende o intervalo entre a regido do
visivel e do infravermelho médio, sendo este intervalo de 770 a 3000 nm. Esta
regido tem sido usada na analise de frutos [3-14] com o objetivo de avaliar
principaimente os teores de agucares, acidos, sélidos sollveis, proteinas, dentre
outros. Um exemplo, de analises de frutos pode ser observado no trabalho feito
por Belloﬁ et al. [12], em que utilizou-se a regido no infravermelho préximo para
avaliagédo de Brix em amostras de péssegos. Também Throop et al. [5] utilizou a

espectroscopia no infravermetho proximo para avaliar mag¢as, depois de diversos
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tempos de-'armazenagem. Além disso, lzadyar [7] avaliou o teor de proteina em
dois tipos de magas (Golden Delicious e Redspur Delicious), utilizando
espectroscopia no infravermelho préximo.

Gréos e sementes tem sido muito analisados pela espectroscopia no
infravermelho proximo [15-41]. Sementes de algodao foram analisadas por Parrish
et al. [29], com o objetivo de avaliar o teor de acido fitico usando a espectroscopia
no infravermelho préximo e andlise padrido por cromatografia liquida de alta
resolugdo (HPLC). Daun et al. [30] analisaram 6leo, proteina, clorofila e
glicosinolatos em sementes de canola, sendo encoritrados peguenos erros de
analises para oleo, proteina, e glicosinolatos. A espectroscopia Infravermelho
proximo também foi aplicada por Sato et al. [31] para determinagido da
composicdo de acidos graxos em girassol, sendo que foram obtidas boas
correlagbes nas andlises. Amostras de plantas também tem sido frequentemente
analisadas com a utilizagio da espectroscopia no infravermelho préximo [42-53].
Neste caso, a espectroscopia no infravermelho proéximo é utilizada para avaliar as
pro'priedades quimicas, biol6gicas e bioquimicas das plantas. Everitt et al. [49]
utilizou o infravermelho préximo para monitoramento da infestagéo da mosca preta
em folhas de citrus. Ja Nilsson et al. {48] usaram espectroscopia no infravermetho
proximo para desenvolver um método para detectar a presenga de fungos
patogénicos em plantas. Phelan et al. [47] avaliaram os teores de nutrientes na
planta do milho, apds fazer tratamentos diferenciados em solos usando
fertilizahtes organicos, fertilizantes convencionais e nitrato de aménio. Teores de
sélidos soltveis (Brix) e medida do desvio da luz polarizada (pol) foram avaliados

em amostras cana de agucar por Meyer [50]. Carboidratos ndo estrutural teve o
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seu teor avaliado por Batten et al. [53] em plantas de trigo e arroz, e além disso,
batatas tem sido analisadas para determinagédo de teores de nitrogénio, acucares
redutores e umidade [54,55].

Por outro lado, a analise de solos [56-68] vem sendo ao longo do tempo
objeto de constante estudo, principalmente visando substituir métodos via Umida
convencionais demorados e que utilizam reagentes quimicos toxicos. No solo s&o
apenas 16 os cons.tituintes quimicos considerados como essenciais para as
_ plantas, dentre os mais de 100 existentes na natureza. Ben-Dor e Banin [56,58]
fizeram uma avaliagdo de dezesseis propriedades de solos, dentre elas o teor de
matéria orgénica, argila, aluminio, fésforo, ferro, etc. Esta avaliagdo foi feita
usando espectroscopia no infravermelho préximo e os resultados obtidos
apresentam um bom coeficiente de regresséo. Morra et al. [59] utilizaram este
mesmo tipo de espectroscopia para avaliar os teores de carbono e nitrogénio em
diferentes fragbes de lodo e argila grossa isoladas de amostras de solos, em que,
correlagbes boas foram obtidas entre os métodos padrées de analises e os dados
espectroscopicos. Ja Stenberg et al. [57] analisaram o conteddo de argila, matéria
orgénica, capacidade de troca catibnica (CTC), saturacdo por base e pH. Neste
trabalho eles concluem que o pH ndo € uma medida que se pode fazer usando o
infravermelho préximo. Rahnan et al. [60] avaliou nutrientes em solos através de
espectros na regido do infravermelho préximo, obtidos de imagem de satélites,
sendo que foi possivel avaliar os teores de CTC, sédio, calcio, magnésio,
manganés-e zinco. Zwanziger e Forster [62] avaliaram os teores de contaminantes
no solo, areia e humus, provocados pelas industrias quimicas, petroleiras e

bélicas. Os parametros analisados pela espectroscopia no infravermelho préximos
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foram dleo de motor, gasolina, éleo diesel e misturas de hidrocarbonetos sintéticos
(BTEX)..

O principal problema, que se tem com dados da espectroscopia no
infravermelhd préximo & o processamento e a interpretacdo dos dados. No
entanto, hoje em dia é bem conhecido que métodos quimiométricos vem sendo
utilizados para processamento e auxiliando na interpretagio de dados.
Dependendo do problema a ser resolvido, ou da informagéo que se queira obter
das amostras em questéio, diferentes métodos podem ser empregados nos
tratamentos dos dados. Desta forma € possivel estabelecer uma relagéo entre os
espectros de infravermelho préximo de solos, com os teores de matéria organica e
nitrogénio total, como propriedades dos solos.

Recentemente redes neurais artificias de Kohonen tem sido empregadas na

~ identificagdo de amostras, dispostas em um plano bidimensional usado para sua
visualizaggo. Esta técnica baseia-se na auto-organizagdo de objetos numa
aprendizagem competitiva, onde o principal objetivo & a obtengio do neurdnio
central e a partir dele iniciar a corregdo dos respectivos pesos dos neurdnios
vizinhos a este neurénio central da rede numa rede com uma (nica camada ativa.
As redes neurais artificiais de “Counter-propagation”, que tem o objetivo de
classificac@o de objetos € uma extensdo das redes de Kohonen. Nesta rede além
da camada de Kohonen, existe uma camada de classes que é o alvo no
| treinamento da rede.

Além de métodos para classificacdo, meétodos para quantificacdo de

constituintes de solos também s&o bastante empregados. Hoje em dia, um método

de calibragéo multivariada para quantificagdo de constituintes em amostras,
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bastante conhecido e empregado é o método dos minimos quadrados parciais
(PLS, do inglés “Partial Least Squares”). Redes neurais artificiais com perceptrons
em multicamadas, também s&o muito utilizadas para quantificagc de constituintes.
em amostras, sendo este método geralmente empregado quando o sistema &
complexo ou n&o linear. Porém, este nédc é um método rigido no que se refere aos
resultados obtidos. Para resolver esta questéo de rigidez nas respostas e modelar
dados néo lineares, as redes de fungbes de base radial atualmente vem sendo
empregadas no tratamento de dados. Este tipb de rede pode ser usada tanto na
quantificagéio como na classificagéo de objetos.

Nos capitulos que seguem neste trabalho, sera apresentado todo estudo
desenvolvido. No capitulo 1, serd mostrado os parametros que tem influéncia na
qualidade de solos, ou seja, parametros que refletem a qualidade dos solos e que
mostram os elementos mais importantes que um solo fértii deve conter. No
capitulo 2, sera descrita a teoria sobre a espectroscopia no infravermelho préximo,
demonstrando a regido de leitura das amostras em questdo neste trabaltho, bem
como enfatizando a técnica utilizada para a leitura espectral. No capitulo 3,
descrever-se-a de forma tedrica os métodos de andlise multivariada, que foram
utilizados no processamento dos dados obtidos das leituras espectrais e dos
métodos de referéncia de andlises. Este capitulo mostra a teoria dos métodos de
- analise multivariada, que sao de classificacdo de amostras atravéé dos espectros
obtidos e 'métodos usados na determinagdo do teor de matéria orgénica e
nitrogénio 'total nos solros. No capitulo 4, sera tratada toda a parte experimental,
onde tem-se a descrigdo dos métodos via Umida utilizados na determinagéo do

teor de matéria orgénica e nitrogénio total nas amostras de solos. Também neste
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capitulo sera descrito como foi realizada a leitura espectral dés respectivas
amostras. No capitulo 5, seréio mostrados os resultados obtidos na classificagéo
das amostras de solos, feitas por rede de “counter-propagation” e redes de
fungﬁés de base radial, além disso, sera estabelecida uma comparagéo entre
estes dois tipos de rede na classifica¢éo das amostras de solos. Nos capituios 6 e
7, serdo apresentados os resultados da determinacéo dos teores de matéria
o.rgénica e nitrogénio total nos solos, obtidos na determinagio feita pelos métodos
via imida e pelos métodos de analise multivariada, como os minimos quadrados
parciais, redes neurais artificiais com “perceptrons” em multicamadas e redes de

. funcéo de base radial.
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1.1. Parametros de Classificagdo dos Solos

Para a classificacdo dos solos alguns parametros sao considerados: como
a cor (que reflete a quantidade de matéria orgénica e dxido de ferro), a textura (
que constitui a fase minerat solida do solo € mede em porcentagem as proporgées
de argila, silte e areia), a estrutura do solo (sendo estas laminar, prismatica, blocos
ou granular), a consisténcia (no estado seco, no estado Umido e no estado
molhado), a cerosidade (sdo filmes de material inorganico muito fino, de natureza
diversa, orientados ou nao, constituindo revestimentos ou superficies brilhantes na
superficie dos elementos estruturais.), a transicao entre horizontes (refere-se a
nitidez na separagéo entre os horizontes, podendo ser abrupta, clara, gradual ou
difusa), ao carater abrupto (refere-se ac consideravel aumento do teor de argila a
curta distancia entre os horizontes), a plintita e petroplintita, a superficie de
estriamento, a contatos litico e litéide, a saturagéo por bases, a capacidade de
troca catibnica, a teores de sais, a saturac@io por sodio, a materiais minerais e
organicos, a 6xidos de silicio, aluminio e ferro, ao teor de carbonato de calcio, ao

teor de enxofre e a atributos mineraldgicos [69).
1.2, Elementos Quimicos Nufrientes
No solo s&o apenas dezesseis, os elementos quimicos considerados como

essenciais para as piantas, dentre os mais de 100 existentes na natureza. Para

ser considerado essencial, o elemento deve atender a alguns critérios:
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a) em sua auséncia a planta ndo completa o seu ciclo de vida (semente a

semente), ou seja, germina, mas ndo chega a se desenvolver e reproduzir;

b) o elemento quimico faz parte de uma substéncia ou reagdo bioguimica

essencial para a vida da planta;

c) € insubstituivel, ou seja, a caréncia do elemento somente pode ser suprida

-mediante o fornecimento dele préprio.

Os elementos cuja essencialidade ja foi comprovada s#o: ferro (Fe), cobre
(Cu), manganés (Mn), zinco (Zn), cloro (Cl), boro (B), molibdénio (Mo), fésforo (P),
potassio (K), calcio (Ca), magnésio (Mg), enxofre (S), hidrogénio (H), oxigénio (O),
éarbono (C) e nitrogénio (N). O nitrogénio, por exemplo.- é utilizado pela pianta
para sintetizar aminoacidos e, a partir desses, proteinas, enzimas e diversos
compostos secundarios. Como praticamente todos os processos metabélicos das
plantas s&o realizados por enzimas, a deficiéncia de N afetara todo o metabolismo
do vegetal. O fosforo e utilizado em processos de producio, transferéncia e
armazenamento de energia metabdlica. O caicio tem importantes fungdes na
estruturagéo e funcionamento de membranas, j& o magnésio é utilizado para
compor a molécula de clorofila. Nao ha diferengas quanto a importancia do
elemento para o metabolismo vegetal e para a produtividade das culturas. Todos
sé0 igﬁalmente necessarios, pois a produtividade serd limitada pelo nutriente que
estiver em menor disponibilidade, mesmo que todos os demais estejam presentes

em quantidade adequadas [70].
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1.2.1. A Matéria Organica no Solo

A matéria organica € um dos mais importantes constituintes do solo. Sua
quantidade no solo varia de acordo com a regido, topografia, clima e vegetagso.
Um sclo com baixo teor de matéria organica € encontrado em regifes arenosas de
pouca vegetacao, ja os solos que possuem maiores teores de matéria organica
s&o comumente encontrados em locais denominados “varzea”, que tem uma boa

fertilidade. A matéria orgénica & considerada como um reservatério de nutrientes e
de energia potencialmente disponive! para as plantas. Assim, a quantidade de
matéria organica tem influéncia nas propriedades quimicas, fisicas e biolégicas do
solo [71-74]. O teor de matéria organica também tem influéncia: na formacéo de
quelatos com jons metalicos como Cu®*, Mn** e Zn®" (micronutrientes), no pH, na
capacidade de troca, na capacidade de suprir nitrogénio, fésforo e enxofre, né
infiltragéo e retengdo de agua, no grau de agregagio, na cor do solo e na razio de
mineralizagéo. E também um fator na bioatividade e torna possivel a degradagéo
de moléculas organicas, como pesticidas [75].

Na determinagéo do teor de matéria organica no solo, sdo empregados
varios procedimentos, destacando-se como mais comumente usados, o método
Walkley-Black [71,76-79], métodos baseados na oxidagdo com perdxido de
hidrogénio [80], combustéo a seco usando alta temperatura, bem como métodos
espectrofotométricos na regido do visivel (350-700 nm) [71]. A aplicagdo de
diferenteé métodos esta em muitos casos, relacionado com o tipo de solo em

questdo. Em solos com baixos teores de matéria orgénica, porém ricos em
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carbonatos, ndo & aconselhado aplicar uma metodologia que faz uso de altas
temperaturas (> 600 °C) [73] para evitar a decomposigéo de carbonatos.

O método de combustio a alta temperatura, tem cofno objetivo a
transformagéo da matéria organica em gases volateis (CO2) e medir a diferen¢a
de peso da amostra. Neste método alguns inconvenientes podem aparecer,
causando erros experimentais. E comum neste método ocorrer decomposigéo de
aluminosilicatos h.idratados, agua estrutural, minerais carbonatados e sais
hidratados. Isto ocorre principaimente em solos com teores baixos de matéria
orgéanica {73,76,81].

O metodo em que se emprega o peréxido de hidrogénio, tem como objetivo
introduzir grupos de oxigénio no interior das moléculas organicas formando CO,.
Este método apresenta o inconveniente de ndo promover uma oxidagédo completa
d.o carbono organico e © grau de oxidag¢&o varia de um solo para outro. Mas este
meétodo é empregado como fator de comparagéo em relagio a outros métodos
[76;80].

A metodologia descrita por Walkley-Black, tem como objetivo realizar a
oxidagéo do carbono orgénico com uma solugo de dicromato de potassio. Esta
oxidagéo € auxiliada com a adigao de acido sulfurico concentrado e adicado de
acido fosférico concentrado para facilitar a visualizagdo do ponto final da titulagéo,
realizada com o titulante que & uma solugéo de sulfato ferroso amoniacal [76,77].
O acido fosférico impede que a coloragéo amareiada, obtida da oxidagdo de Fe?
a Fe* -na titulagao, dificulte a visualizagao do ponto final da titulagdo, quando a
solugéio assume uma cor verde proveniente da redugéo do Cr** a Cr**, como

‘mostra a equagéo 1:
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Cr0* + 14 H" + 126" g» 2Cr** +7H,0 (1)

Ja o metodo espectrofotométrico, consiste em tratar a amostra de solo com
uma solugdo de dicromato de potassio, reduzindo o Cr®*" a Cr** e medida num
comprimento de onda em 535 nm [71].

Métodos automatizados como titulagéo potenciométrica e uso de estagéo
robética, também foram empregados na determinagdo de matéria organica,
baseados na oxidagao com dicromato de potassio [71].

Recentemente, Miyazawa et al. [82] desenvolveram uma metodologia para
determinagéo do teor de matéria orgénica, baseada na combustdo de solos a 300
°C. Neste'caso, foi obtido uma boa correlagéo com o método Walkley-Black.

Alguns autores empregam o dicromato de potassio, para oxidacdo da
matéria orgénica do solo. Este reagente apresenta duas caracteristicas
fundamentais que leva ao seu extensivo uso: & um bom oxidante, € & um padréo

primario.
1.2.2. Nitrogénio no Solo

O nitrogénid é o nutriente de maior dindmica no solo, ou seja, converte-se
rapidamente de uma forma para outra. Para exemplificar, basta lembrar que é o
unico nutfiente que pode apresentar-se tanto na forma catic‘JniCa, como na forma
anidnica, sendo ambas disponiveis a nutrigéo da planta. Além disso, o nitrogénio é

o nutriente exigido em maior quantidade pelas plantas que, na sua deficiéncia,
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apresentam-se amareladas e com crescimento reduzido [83]. O nitrogénio ocorre
nas formas orgénica e inorganica [84,85] nos solos e é fixado a este através das
bactérias fixadoras de N, de vida livre ou que realizam simbiose com plantas,
como as bactérias do género Rhizobium utilizadas na cultura de soja. A fixagdo de
nitrogénio também pode ocorrer pela agua da chuva, devido & acéo das descargas
elétricas de tempestades. O solo pode receber nitrogénio transformado da forma
molecular (N2, que & inerte) ou de nitratos (NO5). A aplicagdo de fertilizantes é a
maneira mais facil e rapida de ganho de nitrogénio e outros elementos
aproveitaveis pela planta. O nitrogénio total do solo apresenta-se nas formas nao

- disponiveis e nas formas disponiveis para as plantas. Dentre as formas nao
disponiveis estéo o nitrogénio molecular (N2), o 6xido nitroso (N20), o éxido nitrico
(NO), as proteinas, os aminoagucares e outros complexos pouco conhecidos.
Uma pequena parte do nitrogénio total do solo encontra-se na forma idnica, como
aménio (NH4*), que em solos arejados podem se transformar rapidamente em
nitrato pela a¢ao de bactérias nitrificadoras ou pode permanecer no solo em forma
trocavel, adsorvido pelas cargas negativas do solo.

Também & encontrado na forma idnica, como nitrato (NO3), que
praticamente ndo é adsorvido pela;s cargas positivas do ‘sofo, perdendo-se
facilmente por lixiviagao ou sendo transformado em formas gasosas de nitrogénio.
Na forma molchIar, encontra-se como uréia (CO(NH,),), aminoacidos solGveis e
outros compostos nitrogenados solGveis de facil decomposigao microbiana [70].
Essas -séo as formas aproveitidveis pelas plantas, ou seja, que estio
imediatamente disponiveis para a planta, sendo de maior interesse para a nutricao

‘vegetal. Estas formas de nitrogénio disponiveis, também se originam de
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transformagdes intensas e rapidas, influenciadas por grande nimero de fatores
como temperatura, umidade, aeragao, ciclos de umedecimento e secagem do
solo, tipo de material organico, microorganismos, pH, preparo e fertilidade do solo,
etc. Além disso, o nitrito (NO2) também se encontra disponivel para a planta e
sendo em geral de existéncia efémera no solo, é rapidamente oxidado a nitrato.

Isso é importante, pois o nitrito é toxico para as plantas e para animais que delas

se alimentam [70].
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2.1. Espectroscopia no Infravermelho Préximo

A espectroscopia no infravermelho proximo, tem sido freqiientemente
aplicada como um método analitico que fornece resultados eficientes na
deferminagéo de' moléculas orgénicas (como por exemplo: proteina, gordura) e
parametros qualitativos de produtos da agricultura e de alimentos. Recéntes
aplicagbes tem sido realizadas nas industrias de petréleo, téxtil, carvio,
cosmeticos, polimeros, quimica, tintas, farmacéuticas, sendo apiicada também na
restauragdo de imagens decorativas de pinturas histéricas [86]. Sua aplicagao esta
sendo recentemente bastante explorada, devido a sua rapidez nas analises,
aplicagdo de métodos quimiométricos, possibilidade de realizar analises nao
destrutivas e sem pré-tratamento das amostras. Quanto mais tratamento a
amostra sofrer, antes que se chegue a uma medida ou resposta final maior sera a
introdugéio de erros. Outras vantagens sdo que medidas na regido do
infravermelho  préximo exigem sistemas Opticos e detectores faciimente
disponiveis, simplicidade relativa na instrumentacfo e quase todos compostos
organicos absorvem nessa regido espectral [87-89).

O infravermelho préximo compreende o intervalo de 770 a 3000 nm. e
bandas de absorgéo nesta regido sédo harménicas ou combinagdes das bandas
fundamentais de vibragdo por estiramento, sendo que, as ligagdes envolvidas
como C-H, O-H, N-H, possuem comprimentos de onda caracteristicos, como
_ -mostra-d-o na tabela 1. Estas absor¢des néo séo muito fortes, e muitas vezes sédo
sobrepostas, havendo assim a necessidade da aplicagdo de métodos de

- calibragdo multivariada para determinagbes quantitativas.
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- Tabela 1. Comprimentos de onda, para absorgao de grupos funcionais na regiao
do infravermelho préximo em solo [90].

upo Funcional Comprimento de Onda (nm)

O-Hagus 1440 e 1940
O-Hyengis 1500 a 1800 e 2000 a 2200
NeHuioss . 1534,2000€2100
1980, 2050-€ 2180

Além dessas absorgbes caracteristicas para amostras de solos, alguns
minerais em solos apresentam distintas absorgdes nesta fegiéo, como grupos OH,
S04 e CO;. Outros constituintes que sio espectralmente caracterizados de
maneira indireta na regido do infravermelho préximo séo ferro, a_luminio, magnésio
e silica, isto porque estes parametros estao fortemente relacionados com o teor de

argila e com a area de superficie especifica [56,58].
2.1.1. Refletdncia Difusa

Entre oé' mecanismos de medida na regido do infravermelho préximo, a
refleténcia tornou-se uma importante ferramenta para a determinagio de
constituintes de amostras na forma de pequenas particulas sélidas. Medidas por
refletdncia séo obtidas a partir da radiagéo espalhada na superficie da amostra
[42]."_Elas séo utilizadas quando a amostra nd3o pode ser destruida, ou &

extremamente dificil obter os espectros por técnicas de absorgao.
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Na refletdncia, a referéncia tomada é um corpo branco que reflete
praticamente toda a radiagéo incidente. No entanto o caminho percorrido pela luz
ndo pode ser controlado e ele varia de acordo com o tamanho da particula e o
indice de refragdo.

Refletancia é definida como sendo a razdo das poténcias ou fluxos
(luminosos) da radiacao refletida (lr) e da radiagdio de referéncia (lg) numa
superficie.

R =Ig/ly (2)

As medidas absolutas da refletdncia dependem das condigdes
experimentais, do angulo de incidéncia e de reflexdo, da espessura da amostra,
da temperatura, do estado da superficie da amostra, etc. A refletancia é, portanto,
medida comparando-se a quantidade medida com uma referéncia, tal como
Brometo de potassio (KBr), Sulfato de bario (BaSOy,), Oxido de magnésio etc.

A refletancia, de acordo com o tipo de reflexéo, pode ser:

a. Regular ou Especular, onde a reflexao segue as leis da 6ptica de reflexdo e a
razéo R € dada pela radiagéo regularmente refletida em relagéo ao fluxo incidente;
b. Difusa;

c. Total: quando a reflexao é do tipo especular e difusa.
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Figura 1. Refletancia difusa: a = radiagéo incidente, b = radiagio refletida difusamente, ¢
= capa da cela de plastico, d = janela e e = cela de armazenamento da amostra.

A refieténcia difusa ocorre quando a radia¢&o penetra ha c;amada superficial
das particulas (Figura 1), excitando de modo vibracionai a molécula a ser
analisada e entéo, tem-se um espalhamento em todas as diregGes.

Este tipo de reflexao foi escolhida por ser aplicada em amostras opacas
(como soios), que possuem um alto gréu de espalhamento da radiagso, em que
utiliza-se um féixe de radiagio de baixa energia espalhada pela amostra sélida no
ponto de reflexao.

| A refletancia difusa descreve uma parte da energia que escapa da
superficie de uma amostra. .A energia refletida emerge aleatoriamente da amostra
em todas as diregcdes. Esta energia refletida difusamente & que carrega a
informagao suficiente contida na amostra, para obténgéo do espectro na regido do

infravermelho préximo [42].
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2.2. Instrumentos de Leitura no Infravermelho Préximo

Os sinais obtidos na leitura desta energia na regidac do infravermelho
proximo podem sofrer ruidos, provenientes de equipamentos e da constituicao da
amostra, pelo fato que muitos compostos possuem sinais baixos nessa regido
espectral. Equipamentos dispersivos s&o os normalmente utilizados, no entanto,
alguns equipamentos baseados na transformada de Fourier [81], tem sido mais
recentemente empregados para minimizar esses possiveis efeitos de ruidos e
baixa absor¢ao.

Os instrumentos dispersivos consistem do uso de grades para dispers@o da
radiacdo. Eles sdo geralmente espectrofotdmetros de simples feixe ou dupio feixe.
Nos espectrofotdmetros de simples feixe, a referéncia é lida primeiramente e
posteriormente a amostra é lida em relagéo a referéncia. Nos espectrofotdmetros
de duplé feixe a amostra e a referéncia sdo lidas simultaneamente e o espectro da
amostra é obtido ao final da varredura [91].

Geralmente, espectrofotdmetros de infravermelho préximo dispersivos
incorporam uma- baixa freqUiéncia no modulador que permite ao detetor diferenciar
entre o sinal da fonte e sinais de radiagfes estranhas, assim como emissao
infravermelho de varios corpos ao redor do detetor. Instrumentos dispersivos néo
diferem grandemente dos espectrdbmetros para a regido do ultravioleta/visivel.
Com o advento da espectroscopia por transformada de Fourier, o infravermeiho
tomm; um grande impulso, uma vez que, neste caso, a razdo sinal/ruido € maior
que para os espectrémetros dispersivos. Esta técnica tem sido constantemente

aplicada para a determinagdo de proteina, umidade, amido, 6leos, lipideos e
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celulose em produtos provenientes da agricultura, tais como, graos e oOleos
vegetais [42]. A espectroscopia com transformada de Fourier difere da
espectroscopia convencional dispersiva, em que todos elementos de resoiugao
para um espectro s&o medidos simultaneamente, reduzindo assim enormemente o
ruido nos dados [{42,92-94].

A transformada de Fourier, teve sua aplicagéo limitada pelo alto custo dos
instrumentos e pela complexidade que envolvia a obtencéo e processamento dos
dados quando de uma leitura espectrofotométrica. No entanto, hoje encontram-se
muitos equipamentos comerciais com transformada de Fourier. Isto se deve a
queda de preco e o grau de sofisticagdo dos computadores, que facilitou a
obteng&o e processamento de dados, em sistemas capazes de fornecer respostas

num tempo muito curto.
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3.1. Métodos Baseados em Componentes Principais
3.1.1. Analise das Componentes Principais

A Analise das Componentes Principais (PCA, do inglés "Principal
Component Analysis") [95] € uma ferramenta quimiométrica utilizada na redugéo
de .dados e visualizagdo de amostras. Comumente é empregada, para
identiﬂc'agéo de grupos distintos e na selecdo de amostras na construcdo de
modelos para calibragdo multivariada. O objetivo da PCA é reduzir ¢ nimero de
variaveis envolvidas no modelamento, através de combinagdes lineares
estabelecidas entre os dados.

A PCA é um método para decompor uma matriz de dados X de posto r ou
“rank” r, como uma soma de matrizes de posto igual a 1, como pode ser visto na
equacéo 3.

X=Mi+M+ Mz + ...+ M, (3)

sendo 6 posto um nimero que expressa a verdadeira dimenséo de uma matriz.
Assim essas novas matrizes de posto igual a 1, sdo produtos de vetores
chamados escores t, € pesos pn como mostrado na equacédo 4. Uma definigéo
desses vetores sera mais adiante esclarecidas, possibilitando uma melhor
compreenso. Os escores e os pesos podem ser calculados par a par por um

processo iterativo.

Xstipi+ttapet...+thpn (4)
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Esta equagéio pode ser representada de uma maneira geral para expressar

a somatoria dos vetores em matrizes, como mostra a equagéo 5.

X

™ (5)

De uma forma mais clara, esta soma de vetores pode ser vista por uma

representacéo grafica de matrizes dos vetores. Como mostra a figura 2.

n

Figura 2. Uma representacéo matricial da somatéria de produtos dos vetores escores e
pesos.

'Uma melhor exemplificagdo da PCA, pode ser vista na figura 3. Onde os
vetores t, e p’n estéo representados no piano de duas varidveis x; e x.. A figura
3A mostra uma componente principal que € a reta que aponta para a diregdo de
maior variabilidade das amostras da figura 3B, agui numeradas de 1a 6. Na figura
-3A, estao representados os pesos ( ps € p2) que s&o os cossenos dos angulos do
vetof de diregaio, na figura 3B estéo representados os escores (t; e t; ) que sdo as

projecdes das amostras na diregéo da componente principal.
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pi=cosf,
pr=cos,

'Figura 3. Representacio de uma componente principal para as variaveis x; e X,.

3.1.2. Minimos Quadrados Parciais

O método dos Minimos Quadrados Parciais (PLS, do inglés "Parcial Least
Squares”) [96] vem sendo constantemente utilizado no modelamento de dados. O
PLS pode ser usado na modelagem de sistemas que possuem comportamento
linear (PLS-linear) ou ndo (neste caso PLS-polinomial). O método PLS pode ser
dividido em trés etapas basicas. A primeira consiste em montar as matrizes de
dados X a partir dos dados espectrais (varidveis independentes) e Y a partir das
propriedades de interesse (varidveis dependentes). A segunda etapa consiste em

eliminar informagdes que n&o s&o relevantes ao sisiema, através de combinagdes
‘ Iin'eares das colunas da matriz X feita pela anélise das componentes principais. A
terceira e | ultima etapa consiste em obter-se a rela_g:éo entre as matrizes X

(reduzida pela PCA) e a matriz Y que possui a propriedade de interesse.
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Os. dados mais comumente tratados por este método de calibragéio sao os
obtidos instrumentalmente. O uso do PLS & muito empregado a dados quimicos
por ser um método de resposta rapida e a facilidade de entrada dos dados, para
que sejam processados e a resposta desejada obtida.

| No PLS a informagéo. da matriz Y (varidveis dependentes) é usada no
célculo das chamadas varidveis latentes (equivalentes s componentes principais)
[95]. As matrizes X (varidveis independentes) e Y sdo decompostas
simultaneamente em uma soma de “h" variaveis latentes, como mostram as

equagdes 6 e 7 a segulir:

X=TP'+E=Y t,p'h+E (6)
Y=UQ +F=T uyq'h+F - (")

onde T e U s&o as matrizes de escores das matrizes X e Y respectivamente, P e Q
s&o as matrizes de pesos das matrizes X e Y respectivamente, e E e F s&o os
residuos. A correlagéo entre os dois blocos X e Y & simplesmente uma relagéo

linear obtida pelo coeficiente de regresséo, como mostra a equagéo 8 a seguir;
un=bt, (8)

em que b é o vetor de coeficientes de regressao entre a matriz de escores U de Y

e a matriz de escores T de X.
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Este algoritmo geralmente converge muito rapido, realizando pequenas
rotagOes das variaveis latentes dos blocos de X e Y, para que se obtenha a melhor

relagao linear possivel entre os escores desses dois blocos.

A matriz Y pode ser calculada de un, como demonstra a equagdo 9, a
seguir:

Y=TBQ +F (9)
sendo que , a concentragéo de novas amostras podem ser previstas a partir dos

novos escores, T*, substituidos na equacéo 9 como mostra a equacao 10:

Y = T*BQ (10}

Nesse processo o ideal & encontrar o nimero ideal de variaveis latentes,

que ira fornecer uma melhor previsdo das novas amostras, e que forneca um

menor erro de previsao.
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3.2. Redes Neurais Artificiais
3.2.1. Redes Neurais Artificiais com Multicamadas de Neurdnios

Recentemente as Redes Neurais Artificiais com Multicamadas de neurdnios
(MLPN, “Multilayer Perceptrons Network) tem ganhado acsitagiio em numerosas
areas da quimica [87,98]. Alguns trabalhos mostram aplicagées deste método de
calibragdo multivariada tanto na classificacdo de amostras como também na
quantificagéo, baseado nas propriedades quimicas, fisicas ou bicldgicas [99-101].

O uso da rede neural para modelagem depende do comportamento de um
determinado conjunto de dados. A rede neural deve ser primeiramente usada
quando o conjunto de dados é conhecido ou suspeita-se ser néo linear [98], ou
seja, de uma maneira geral € aplicada no modelamento de ‘sistemas analiticos
complexos. Em se tratando de um comportamento linear, o método de calibragéo
multivariada mais comumente empregado € o PLS, isto por ser um método rapido
e ter algoritmo menos complexo, ou .seja, que proporciona um methor
entendimento.

Uma definicéo que se tem mais aproximada das redes neurais artificiais, é
que as “redes neurais é o nome dado a um conjunto de métodos matematicos e
algoritmos coﬁ"lputacionais especialmente projetados para simular o
processamento de informagdes e aquisigido de conhecimento do cérebro humano”
[97]. 'Para facilitar um melhor entendimento da definicdo apresentada
anteriormente, sera inicialmente descrito o funcionamento de um neurénio e em

seguida uma rede contendo varios neurdnios. Sera descrito um neurdnio bioclégico,
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que pode ser representado como um corpo celular contendo duas ramificagoes,
sendoc uma os dendritos e a outra o axénio. Os dendritos representam as entradas
dos sinais, o corpo celular é o lugar de processamento do sinal de entrada e o

axdnio a salda do sinal processado, como pode ser visto na figura 4.

dendritos

o corpo celular

axonio

Figura 4. Representagéo do neurdnio biolégico.

Um neurénio artificial é projetado para ser similar ao biolégico, e possui as
mesmas caracteristicas, como pode ser visto na figura 4, onde se tem os
dendritos, o corpo celular de processamento da informagéo e o axénio. No
neurdnio artificial da figura 5, as entradas s&o geralmente dados instrumentais,
dados de observagbes, valores de escores, etc. Apds o processamento no corpo

celular dos dados de entrada, a saida sera a propriedade que esta sendo medida.
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dados de entrada(x) (dendritos)

peso(w)\ \

(corpo celular)

dados de saida (ax6nio)

Figura 5. Representacdo de um neurbnio artificial, com suas respectivas partes:
dendritos, corpo celular e axénio.

3.2.1.1. Sinapses e Pesos

A transmissé&o de sinais entre neurdnios pode ser entendida do_seguinte
quo: O sinal entra no neurbnio pelos dendritos, passa pelo corpo celular e em
seguida & trahsmitido para outros neurbnios através do axdnio. A passagem do
sinal de um neurdnio para os dendritos de outro neurénio & chamado de sinapse.
Sinapses representam barreiras que modulam o sinal que é trocado através delas
~ e a quantidade de sinal trocado depende de um pardmetro chamado de
intensidade de sinapse. Em um neurbnio artificial a intensidade da sinapse é
simulada por urﬁ fator de ponderagéo chamado peso da sinapse ou simplesmente

peso, como mostra a figura 6.
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Entrada (input)

Figura 6. Representacao da sinapse artificial.

O sinal total de entrada no corpo de processamento de um neurdnio
artificial € costumeiramente chamado de Net. O valor do net é calculado pela
simples multiplicac&o do sinal que chega ao neurénio com o peso da sinapse em

questdo, como € mostrado a seguir pela equagéo 11:
Net = sinal de entrada x peso (11)

que pode se melhor expressada por:

£
Net = ;xiwij (11a)
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em que x; & o sinal de entrada e w; € 0 seu peso correspondente.

3.2.1.2. Fungodes de Transferéncia

Como descrito anteriormente, a saida de um neurdnio serad obtida em

funcéo do sinal de entrada, isto &, a saida serad em fungéo do net.
Saida = f (net)

A fungio de transferéncia é resbon'sével pela transformacédo do sinal de
entrada em sinal de saida. Esta saida é entendida como sendo a propriedade que
esta sendo medida. Neste processamento, a func8o de transferéncia envolvida
depende da complexidade do sistema. A fungo de transferéncia pode ser linear e
nao linear. Numa rede com varias camadas, em muitos casos nos neurdnios das
camadas intermediarias (escondidas) usa-se uma fungdo de transferéncia nao-
linear, ja na camada de saida a fungéo de transferéncia nos neurbnios mais usada
€ a finear, porém, pode-se em alguns casos usar uma fungao nao-linear [102]. As
fungbes de transferéncia n&o lineares normalmente empregadas s#o a sigmoidal,
hiperbdlica ou tangente sigmoidal. Um exemplo da fungéo tangente sigmoidal é
mostrado pela equagdo 12 e uma linear é mostrada na equagéio 13. Dependendo
do tipo de fungéo de transferéncia usada, o sinal de entrada e saida da rede pode

ter seu valor entre 0 e1 ou -1 e +1.
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F(Net.b) = 1+ exp[- (Net + b)]

(12)

f(Net,b)= A(Net)+b (13)

3.2.1.3. Arquitetura da Rede com Multicamadas de Neurdnios

Uma rede com multicamadas de “perceptrons”, normaimente é constituida
| de uma camada de entrada e uma camada de saida. Porém, entre a camada de
entrada e saida, existe um numero variavel de camadas intermediarias. A esta
disposi¢éo das camadas e nimero de neurbnios por camada da-se o nome de
arquitetura da rede. A arquitetura de uma rede, com trés camadas é apresentada
na figura 7. O namero de neurbnios na camada de entrada geraimente &€ o nimero
de variaveis no espectro ou numerc de escores. Na camada intermediaria
(escondida) o nuimero de neurbnios é um parametro a ser otimizado e quanto
menor for o nimero de neurdnios nesta camada menos interagdes serdo feitas
pela rede. O ndmero de neurbnios na camada de saida depende de quantas
propriedades estédo sendo monitoradas. Na figura 7 € mostrada uma arquitetura de
rede com X valores de entrada, um "bias" (que & uma constante adicionada a
fﬁng:ﬁo de transferéncia de cada camada, deslocando esta fungéo para um melhor
ajuste dos pesos), trés neurbnios na camada intermedidria € um neurbnio na

camada de saida.
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Camada de Entrada

Camada Intermedidria

Camada de Saida
v

Figura 7. Esquema de entrada, processamento e saida dos dados numa rede neural com
cinco neurénios na camada de entrada, trés neurdnios na camada intermediaria
e um neurdnio na camada de saida.

Numa rede neural antes de iniciar o treinamento, deve-se definir alguns
parametros como fun¢éo de treinamento. A fungéo de treinamento como o préprio
nome diz, tem por finalidade treinar a rede de maneira que ela possa fazer uma
previséo adequada de novas amostras. O treinamento é processado pela corregéo
dos pesos, feito através de métodos de otimizagdo usados como a

retropropagacéo de pesos e o método de Marquardt Levenberg [102]. Nesses

métodos procura-se minimizar a fung&o erro dada por E=> (y, -y,)*, onde y; é 0

valor real e y, € o valor previsto pela rede neural.
O método de Marquardt Levenberg tem como caracteristica ser mais rapido
~na convergéncia e apresentar uma maior robustez. Este método esta baseado na
modificagéo do aigoritmo de Gauss Newton, no qual, usa-se uma expansio da
série de Taylor da fung&o erro. Neste caso, é feita uma truncagem nos termos de
segunda ordem. Considerando w; - 1 0 peso estimado anteriormente, na iteragéo

i — 1 a fung@o erro pode ser aproximada por;
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E(w) = E(Wi_l) +8E(w,_) Aw + %(/ﬁ\w)2 (14)

em que Aw = w - w.; , 8E(w.;) é 0 gradiente da fungédo erro, H (Hessiana) é a

52E(Wi—l)
—_—.

derivada segunda da fung¢&o erro sendo dada por 5
w

O minimo da fung&o erro, ignorando os termos de ordem superior é dado
através da derivada primeira da série de Taylor igualada a zero, pela seguinte

condigao:

SE (w)

=0 OE(w)=0 (15)
ow :
e
OE(Wi1) Aw + H(AW) = 0 (16)
sendo que o valor de Aw é dado por:
Aw=-H" 8E(w,.1) (17)

Esta equacgéo é usada iterativamente até que seja encontrado um valor de
erro satisfatorio. Este método € chamado de método de Gauss Newton, e requer o

calculo da inversa da matriz Hessiana, o qual pode introduzir problemas

numericos.
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A Hessiana pode ser alterada por adicdo de uma matriz positiva definida

por P para que H possa ser encontrado. Quando esta modificagéo ¢ realizada de
forma que P = AJ, e é adicionado no calculo do peso e esta é a modificagéo de

Maquardt Levemberg. Tem-se a equagéo 18:
Aw = -(H + A" (W) 8E(wi1) (18)

onde I & a matriz identidade e A € um escalar ndo negativo. Este termo é um
- escalar que ajusta o tamanho do passo na superficie de erro.
Caso o escalar A seja muito grande, a expressdo acima aproxima-se do

gradiente descendente [103], enquanto se o escalar &€ pequeno a express&o acima
ap'roxima-se do método de Gauss-Newton, que & baseado na segunda derivada
da fungéo erro. O escalar A decresce depois de cada passo e aumenta apenas

quando um passo aumenta o erro. O treinamento da rede continua até que um

erre minimo seja encontrado, ou ainda, que o erro desejado seja encontrado.

3.2.2. Redes de Fungao de Base Radial

Um outro tipo de rede, que vem ganhando destaque e estd sendo a cada
dia mais aplicada na classificagéo e qdantiﬁcagﬁo [104] de amostras de interesse
| quimico, sdo as redes de funcdo de base radial (RBFN, “Radial Basis Function

Networks”) [105,1086].
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Neste tipo de rede os neurdnios contém fungdes de base radiais. Fungées
de base radiais sdo uma classe especial de fungdes, com a caracteristica que a
résposta decresce ou cresce monotonicamente a partir de um ponto central, como
mostra a figura 8, em que o ponto central é dado pelo par h e x. Uma fungéo de
base radial tipica é a Gaussiana (g), representada na equacéo 19 para um
escalar. No entanto, além da Gaussiana pode-se utilizar as fungdes muttiquadrica
.(m) (eq. 20), multiquadrica invefsa (i} (eq. 21) e "Cauchy” {(c) (eq. 22) {106]. Uma
RBFN & comumente constituida de trés camadas, uma camada de entrada de
dados, uma camada onde tem-se a fungdo radial , também chamada de camada
oculta (escondida) e a camada de saida, como mostra a figura 9. A camada de
entrada n&o processa a informagao, somente distribui as variaveis de entrada para
a camada escondida. Cada neurbnio na camada escondida representa uma
fungao radial e o nimero de fungdes radiais depende do problema a ser resolvido,

e é um parametro a ser otimizado.

2.5¢

0.5}

O. - 1 1 L A
0 0.2 0.4 08 0.8 1
X

Figura 8. Comportamento das diferentes fungfes de base radial.
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Assim, as equagdes das fungdes de base sio:

p(z)=¢" (19)

K2y =(1+ 2 (20)

4oy =(1+2) 2 (21)

#(z) = (1+2)” 22)

z=((x-¢)' R (x-¢)) (23)
Saida

Escondida

bias

Entrada

Figura 9. Representagdo de uma RBFN tradicional com trés camadas: camada de
entrada, camada escondida e camada de saida.
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Na equagdo 23, tem-se uma definicdc de z, no qual se tem a distancia

Euclidiana que é calculada entre ¢ vetor de variaveis de entrada x e o vetor ¢
definido na métrica de R, onde cada variavel de entrada tem uma fung¢éo radial
correspondente, € cada entrada tem um centro e um raio. Neste caso ¢ é o vetor
de centros e R = ? |, onde r é o raio (disperséo) da RBF utilizada e |1 é a matriz
identidade de ordem igual ao tamanho de x.

Na figura 9, temos que c¢ada n componente do vetor de entrada x alimenta
diretamente as m fun¢des de base, cujas saidas sdo linearmente combinadas com
os pesos "w" na saida da rede fix). Devido a linearidade das RBFNs com apenas
uma camada oculta, uma vez fixados o nimero de neurbnios, os raios (r) € os
centros (c), os pesos "w" podem ser determinados pelo método dos minimos
quadrados.

Para um melhor entendimento do funcionamento de uma RBFN, baseado
no principio dos minimos quadrados, os conjuntos de treinamento que contém os

elementos consistem de valores pareados da variavel de entrada (variavei

independente) e a variavel de saida (varidvel dependente), sendo:

y = fx) (24)

" onde x é um vetor de variaveis independentes e y € um escalar caracterizado
como uma variavel dependente. Um modelo linear para a equagéo 24, gera uma

resposta do tipo,
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A= D wh (%) (25)

J=1

em que, w; &0 0s j pesos e 4 sdo as j unidades escondidas da rede, para m
fungdes fixadas.

Uma rede normalmente consiste de uma camada de entrada, n camadas
escondidas e umé camada de saida. Se as redes tém mais que uma camada
escondida ou as funcdes de base podem mover ou mudar de tamanho, entdo o
modelo é ndo linear. |

Nos estudos supervisionados com modelos lineares de RBFN, o problema
de otimizacdo pode ser resolvido com o principio de minimos quadrados. O
principio dos minimos quadrados € minimizar a soma do erro quadrético, dado

pela fungédo custo, como mostra a equacgéo 26,

S=g(ﬁ,- - ) 29)

Diferenciando o somatério quadratico em relagdo a cada parametro tém-se:

oS 4 ~\Of (X,
é‘v;: = 2; (f(xi )_ yi)_?a(;x:) (27)

J
Devido 2 linearidade do sistema, as derivadas em relagéo a parametros distintos

séo independentes.

(28)

Substituindo na equagéo 27 e igualando a zero tém-se: -
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> 7y ()= 35, x,) @

i=l

Colocando em forma matricial, t&m-se

hif, =h’y (30)
em que,
_hj(x] )F -f(xl)- -ﬁl ]
hy(x,) f(x,) y
hj= JEZ , sz 52 , y: 52 (31)
Ay (x, ) ) 7,
ou seja,
wt] [hy)
hif | | hiy
S (32)
‘b f| |h.¥]

Utilizando as propriedades de multiplicagao matricial,
Hf=H'y (33)
onde H é a matriz de “design” com os vetores {h s }l] em suas colunas

H=[hs hz ... hy] (34)
e tem p linhas relativas as amostras do conjunto de treinamento

hl(xl) hZ(Xl) hm(xl)_
hl(.xz) hz(.xz) hm(.XZ)

(35)

ik, m,) o )
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O vetor f pode ser decomposto no produto de dois termos: A matriz de design e o

vetor de pesos:

£, =1(x,)= J}Efojhj (x,)=h'w (36)
onde
by (x,)]
i - " (EXi) (37)
B (3,

E importante observar que enquanto h ; € uma das colunas de H, H,.’ € uma de

suas linhas.
L] [ AW
Ll | Bw|
o P bl O (38)
fo] | hw
Quando substituindo na equagéo 33 tem-se:
Hy=HHwW (39)

Multiplicando a equacéio 39 em ambos lados pela inversade H'H tém-se:

w=(H'H] By (40)
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Para adicionar o termo independente (bias) a4 rede em questao, basta
adicionar um vetor coluna unitério na matriz de design (H), de modo a gerar uma
RBF cuja resposta independe dos dados na matriz de “design”.

A fim de eliminar problemas numéricos no célculo dos modelos de RBEN e
acelerar os mesmos, usualmente utiliza-se um modelo de ortogonalizagéo nos
dados de entrada. Assim, elimina-se a correlagso entre as variaveis de entrada e o
nimero das mesmas. Esse processo condensa a informagao relevante dos dados
de entrada em uma matriz de menor tamanho, eliminando informagées
redundantes, facilitando assim, o cdlculo com matrizes de menor tamanho.

Em uma rede com RBFs, expande-se o espago de modelagem com uma
base maior que o numero de entradas (ap6s a ortogonalizag&o e consequente
eliminagdo da correlagéo das variaveis de entrada). Nesse espaco com dimens&o
superior a separagdo dos padrdes dé informagdo é feita mais facilmente e
posteriormente é feita uma regress&o linear multipla (método dos minimos
quadrados) entre os dados de entrada nessa nova base e a saida esperada
(concentracéo do analito de interesse, por exemplio).

O principal problema em se trabalhar com RBFN, é definir o nimero, as
posigbes, raios e tipos das RBFs utilizadas na rede, de modo otimizado, ou seja,
definir a base de dimens&o superior na qual ser4 feita a separacao dos padrdes de
informagao. Nao existe uma formula geral para definir esses parametros. Uma
estratégia alternativa de otimizagao dos parametros da RBFN é comparar modelos
construidoé com diferentes subconjuntos dentre um grupo definido de possiveis
RBFs. Encontrar o melhor conjunto, por “tentativa e erro” & praticamente inviavel,

visto que existem 2" — 1 sub-conjuntos distintos em umzconjunto com n RBFs, de
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modo que geralmente utiliza-se de métodos heuristicos para realizar essa tarefa.
Um dos tipos mais simples dentre os métodos heuristicos de otimizacéo é a

“Forward Selection” [106,107].

O modelo de otimizag&o por “forward selection” baseia-se em iniciar um
sub-conjunto vazio de RBFs e ir adicionando RBFs de modo a diminuir (minimizar)
0 somatério do erro quadratico ou outro critério de minimizagdo como a validaggo
cruzada generalizada.

- Outro método utilizado para a otimizagéo das RBFs & o "Ridge Regression"
(106,108]. "Ridge Regression" ou "decaimento de pesos” como € também

chamado, &€ um método para encontrar um vetor pesc mais robusto no conjunto de

treinamento. Isto & feito adicionando um termo (L) na fungéo custo (eq. 41) que
minimiza o erro quadrado da soma. O método "Ridge Regression" pode ser global

ou local, quando € do tipo global temos que um A ¢é adicionado a fungdo custo e

quando é local m A's s&o adicionadas a fungéo custo, dado pela equacio:

C=i(5>,--f(x,-))2+ﬂjz W) (41)

i=1

As vantagens da utilizagdo de redes de fungio de base radial sobre as
redes de varias camadas de “perceptrons” sdo que, geralmente apresentam uma
arquitetura simples consistindo de duas camadas de pesos, em que a primeira

camada contém os par@metros das fungbes de base e a segunda camada forma
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combinagbdes lineares dessas funcdes de base para gerar as saidas. Ao contrario,
“perceptrons” de varias camadas frequentemente tem algumas camadas de pesos
e um padréo de conectividade, assim nem todos os possiveis pesos em algumas
camadas estdo presentes. Nas RBFN também uma variedade de diferentes
fungbes de ativagdo podem ser usadas com a mesma rede, o tempo de
treinamento € menor, os valores dos pesos ndo tem que ser atingidos para o
treinamento chegar ao final, o coeficiente de momento ndo & necessério para
RBFs n&o existe saturagdo durante o treinamento, e até mesmo um conjunto
pequeno de amostras pode ser modelado. As desvantagens de RBFN
comparadas a rede com varias camadas de “perceptrons” sao que, mais meméria
é requerida por causa do maior nimero de neurdnios na camada oculta, algumas
RBFN requerem um segundo algoritmo para ser programada a desempenhar um
crescimento e encontrar os centros das funcdes de base. Os centros e os

parametros de propagac&o nao s&o 6timos em todo sentido [109].
3.2.3. Redes Neurais Artificiais de Kohonen
3.2.3.1. Arquitetura da Rede de Kohonen

Rede neural artificial de Kohonen & um tipo de rede de auto-organizagéo
que € bastante eficaz para resolver problemas nao-supervisionados e pode
agrupar objetos multivariados em mapas de duas dimensdes. O principal objetivo
da aprendizagem de Kohonen é mapear sinais similares para posigbes de

neurdnios similares [97,110-113]. Como uma regra, este tipo de rede possui uma
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Unica camada ativa que pode ser arranjada em um espago de uma ou duas
dimensdes, tendo uma topologia bem definida.

Para entender-se melhor a rede de Kohonen pode-se considerar que m
representa a dimensé&o do espago de entrada de dados, ou o niimero de variaveis

de entrada de um vetor x, representado por:

X=X, X2, o.. , Xm.
O vetor peso sinaptico associado a estas variaveis tem a mesma dimensao
que o espago de entrada. Considere que este vetor peso sinéptico do neurénio j

seja representado por;
Wi=W;1, Wiz, ... s Wim , j= 1, 2, ey [

onde / & o numero total de neurdnios na arquitetura da rede. Definido estes dois
pardmetros e considerando a disposicdo das variaveis x, na rede de Kohonen,
esta pode ser representada de duas maneiras. A primeira maneira é representa-la
num plano unidimensional, como mostrado na figura 10, em que as setas indicam
entradas de m variaveis no neurbnic e uma Unica saida é processada. A outra
maneira de representar a rede de Kohonen é através do bloco constituido de
varios neurdnios, sendo que cada coluna do bloco constitui um neurdnio com um
vetor de entrada com m variaveis, como mostra a figura 11. Nos dois casos os
pesos -estéo associados a cada variavel de entrada. Isso pode ser meihor visto na

representacdo da figura 11, em que se tem o nivel de pesos associados as

variaveis do neurénio.
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Figura 10. Representacdo de uma rede neural de Kohonen 7 x 7, com m variaveis de
entrada representada pelas setas acima do neurdnio. Neste exemplo m = 3.
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o e
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/
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Figura 11. Representacdo da arquitetura da rede artificial de Kohonen 7 x 7, disposta
‘como bloco de neurdnios. Cada neurdnio esta representado como uma coluna

" de pesos.



Andlise Multivariada 51
m

3.2.3.2. Aprendizagem Competitiva

Na aprendizagem competitiva, somente um neurénio na camada ativa é

selecionado depois de ocorrer a entrada dos dados. Este neurénio selecionado

~ recebe o nome de neurbnio vencedor ou central. A rede seleciona o neﬁrénio

vencedor ou neurdnio central, obedecendo dois critérios, mostrados nas equagbes
42 e 43 [97,113]. Os critérios de seleg&o séo:

1. A maxima saida na rede inteira;

m
Salda, « max(saida;) = max(z w ,,Xs,-} (42)
=1
2. V_etor peso w; = (W, W, . . ., Wim) mais similar ao sinal de entrada x, = (xs1; Xs2, .
vy Xsm):
i .
Saida, « min{Z(x,,. -w, )2} (43)
f=]
onde, j=1, 2, ... I (jrefere-se a um neurbnio particular, / é o nimero de

| neurénios, m é o numero de pesos por neurbnio e s identifica uma entrada
particular).

Em fung&o do neurbnio central selecionado s&o definidos os neurbnios

vizinhdé,_ baseado na similaridade do valor de saida do neurdnio com o neurénio

central. Os primeiros vizinhos préximos ao neurdnio central si0 os neurdnios com
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indices j=c - 7ej=c + 1, os neurbnios da segunda vizinhanga tem indices j= ¢ -

2ej=c+ 2, e assim por diante, como mostrado na figura 12.

— Neurdnio
12 vizinho
22 vizinho
3% vizinho

Figura 12, Rgp_resentagéo da disposicao de um neur6nio central e seus vizinhos mais
proximos.

Apbs encontrar o neurdnio central ou vencedor (¢), que melﬁor satisfaz o
critério de selegéo, os pesos w, sdo corrigidos para produzir uma resposta mais
proxima da desejada. Por exemplo, se um certo sinal x; tenha produzido um valor
de saida maior ou menor, o peso deve ser diminuido ou vice-versa. Os pesos w;
dos neurbnios vizinhos sdo corrigidos, e estas corregdes s&o usualmente
- escaladas, dependendo da distancia do neurdnio central c. Por esta razéo, a
fungdc de escalonamento &€ chamada de uma fungéo de topoiogia dependente,

dada pela equagéo 44.

a(")=a(dc- d) (44)
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Onde d. - d; é a distancia topoldgica entre o neurénio central ¢ e o corrente
neurdnio j, enquanto a extenséo da corregéo depende da fungso a(*). Esta fungso
pode assumir a forma de uma fung&o mexicana, triangular ou de uma superficie
plana.

Na rede de Kohonen a duragéo do treinamento & usualmente expressa em
termos de épocas, medindo o nimero de vezes que todas as amostras s#o
brocessadas pela rede. Assumindo que é rede esteja melhorando durante o
processo de aprendizagem, a equag&o 44 & multiplicada por outra que decresce

monotonicamente em fungéio de n(f), como mostra a equagso 45:

f=n()a(d-d) (45)

onde { & o nimero de objetos dentro do processo de treinamento ou o nimero de
epocas. O parametro t pode facilmente ser associado com o tempo, visto que o
terhpo usado para o treinamento & proporcional a ambos, ou seja, ao nimero de
objetos que estéo entrando na rede ou ao nimero de épocas. n( pode ser

eXpressoc comeo:

¢

"I(t) = (amax — )?’“‘—_

max

+ amin (46)

onde fme & O NUMere maximo de épocas predefinido no inicio do treinamento. As
- duas constantes amex © amin definem os limites superiores e inferiores na qual a

correg'éo n(t) seja decrescente do inicio ao fim do treinamento.
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A corregéo do peso wj do j-th neurdnio com a regiéo definida pela fungéo f
dependem do critério usado para selecionar o neurénio central ¢. Quando este
critério € baseado na similaridade entre o vetor peso e o sinal de entrada, os

pesos séo corrigidos de acordo com a equacgéo 47:
wi™? =wi™® +n(ta(d, - d;)(x, -wi™") (47)

Nesta equacéo, x; € um componente do vetor de entrada x;, 0 neurdnio
central € designado como ¢, e o que estd sendo corrigido € j. Um peso particular

do neurdnio j & designado por /, { é o ciclo de iteragéo.

Se existe uma diferenca entre x, —w ™, ou seja, x; &€ maior ou menor que o

peso wi*™”, a corregiio nos pesos & realizada de modo que w’™ devera ficar

mais préximo de Xx;.
‘Quando ¢ critério usado para selecionar o neurdnio central & dado pela
fungdo de sinal maximo, os pesos sdo corrigidos obedecendo a equagio 48.

Nesse caso, o produto da variadvel e do peso, obtidos iniciaimente é considerado

no processo de corregao.

wi? =w{™ +n(ta(d, —d; )1-x,wi*"?) (48)

Neste processo de correg@io dos pesos, n(f) e a(d. - d) séo alterados.

dinamicamente durante a aprendizagem para obter melhores resultados.
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3.2.4. Redes Neurais Artificiais de “Counter-Propagation”
3.2.4.1. Arquitetura da Rede de “Counter-Propagation”

A rede de “counter-propagation” & uma extensio da rede de Kohonen, e
possui em sua arquitetura duas camadas ativas, sendo que, uma camada é a de
Kohonen e a outra é uma camada de saida [111-1 13]. As entradas. na camada de
saida séo conectadas a rede de Kohonen, onde é realizada a aprendizagem
_competitiva, éomo mostra a figura 13. Em principio, a conexao entre a camada de
Kohonen e a saida & 'completa. ‘Na prética, entretanto, apenas uma certa
vizinhanga do neurénio vencedor ou central (neurdnios excitados) é conectada aos
neurnios de saida, e apenas os pesos ligados a estes neurénios sofrem
cdrregéo. |

Na figura 15, a seta indicando a saida de um neurbnio na camada de
Kohonen para a camada de saida, mostra que um neurénio com uma determinada
coordenada tem o seu correspondente neurénio com as mesmas coordenadas na
camada de saida. Sendo assim, a camada de saida possui 0 mesmo nimero de

neurdnios que a camada de Kohonen.
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Entrada x Camada de Kohonen

| 1l

AlvoTg
tg2
@ T i: y1 Classel
4 T~ y2 Classe?
ig \ \
\ y3 Classe3
v4 Classe4
Valores alvo tgj sdo Valores ajustados
entradas durante o yj séo safdas para
treinamento previsdo

Figura 13. Representagcdo de uma rede neural artificial de "counter-propagation”, que
consiste de duas camadas de neurdnios: uma camada de Kohonen e uma
camada de saida contendo ¢ alvo, ou seja, as classes.

3.2.4.2. Aprendizagem Competitiva Supervisionada

Aprendizagem supervisionada requer conjuntos de pares (x;, tgs) para
entrada. A entrada atual na rede € o vetor x; e o correspondente alvo, ou resposta
pré-especificada, indicada por fgs = (g1, g2, ...., fgn). O objetivo da aprendizagem

supervisionada é fornecer a resposta correta ¢, para cada vetor x;, do conjunto
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de treinamento. Apés o treinamento ter sido completado, espera-se que devam ser
fornecidas predigdes de classes corretas para alguns novos objetos x [97,113].

O problema com rede de “counter-propagation” é que ela necessita de uma
grande quantidade de dados cobrindo toda faixa de respostas possiveis. Também
0 nimero de diferentes respostas do método de “counter-propagation” pode ser
limitado pelo tamanho da rede. A rede pode ser pequena, mas problemas que
~ requerem um maior nimerc de diferentes solugdes n#o podem ser resolvidos
satisfatoriamente.

Apds cada entrada de uma variavel x, um neurdnic é selecionado como o
vencedor exatamente como mostrado previamente na rede Kohonen, pela escolha
do neurénio com o maximo sinal de saida ou com pesos mais similares a entrada,
dado pelas equagdes 42 e 43 [97,111-113].

| Considerando que o neurdnio vencedor tenha sido selecionado pelo
correspondente vetor peso mais similar a entrada, os pesos s&o corrigidos
separadaménte na camada de Kohonen e na camada de saida. Na camada de
Kohonen os pesos s&o corrigidos obedecendo o critério descrito pela equagéo 47.

Apods o ajuste na camada de Kohonen, os neur6nios na camada de saida
recebem o neurdnio vencedor com seus respectivos vizinhos, e é iniciado o
processo de aprendizagem na camada de saida. Os pesos do neurénio vencedor
sdo agora corfigidos utilizando-se os valores de alvo {; para cada uma das
categorias de acordo com a equacio 49:

-Nesse caso, pelo critério de minimo, procura-se encontrar pesos que

minimizem a diferenga ({5 — w;)



Analise Multivariada 58

“

Y Pove) _ | (veiho)

¢ o) 4 p(ta(d, - d,)t, ~wi) (49)

Para uma nova amostra xs, sdo utilizados os pesos encontrados

anteriormente para classifica-la em uma das classes conhecidas.
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4.1, Prepara¢édo das Amostras de Solos

Foram obtidas 250 amostras de solos junto ac Instituto Agronémico de
Campinas (IAC), divididas em 50 amostras de podzélico vermelho amarelo (PV),
50 latossolo vermelho amarelo (LV), 50 latossolo vermelho escuro (LE), 50
latossolo roxo e 50 amostras ndo classificadas. Estas amostras foram coletadas
em diferentes profundidades variando de 0-10 cm, 0-15 cm, 0-20 cm, 0-25 cm, O-
30 cm, 10-20 cm, 10-30 cm, 20-40 cm, 30-40 cm, 30-60 cm, 40-60 cm, 40-70 cm,
60-80 cm, 60-90 ¢cm e 80-100 cm. Os solos foram coletados nas cidades de
Garga, Itafaré, Pariquera-Agu, Assis, Aragatuba, Americana, Marilia, Votoporanga,
Adamantina, Jad, Campinas, Piracicaba e Cosm6polis, como mostra 0 mapa da

figura 14.

~ [GOIAS, .~
~

MATO GROSSO
DO SUL

MINAS GERAIS

QOCEANO
ATLANTICO

Figura 14. Mapa do Estado de S&o Paulo, indicando as localidades onde foram coletadas
~as amostras de solos. _
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As amostras de solo foram secas a 40 °C moidas e passadas em peneira
com abertura menor que 2 mm. Em seguida, as amostras 'foram novamente
moidas e passadas em uma peneira de abertura menor que 0,177 mm.

4.2, Determ_inacéo via imida de Matéria Orgénica
4.2.1. Método do Bloco Digestor’
4.2.1.1 Reagentes

1. Solugéo de dicromato de potassio 0,167 mol/L

Foram dissolvidas 48,03 g de K,Cr,07 (seco a 140 °C) em 800 mL de ég.ua

deipnizada € o volume foi completado para 1L num bal&o volumétrico.
2. Acido sulfurico concentrado (95-97% viv) densidade especifica 1,84 g/mL
3. Solugéo de sulfato ferroso amoniacal 0,2 mol/L
Foram diééolvidas 156,8 g de sulfato ferroso amoniacal [Fe(NH.)2(SOy); .
6H20] gm 100 mL de &cido sulfurico concentrado e diluido com &gua deionizada

para um volume de 2 L num bal&o volumétrico.

4. Solugéo indicadora de difenilamina a 1% (m/v)
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Foi dissolvida 1 g de difenilamina em 100 mL de &cido sulfarico

concentrado.

4.2.1.2. Procedimento

Foi pesada uma massa de 0,1-0,5 g de solo seco a 40 °C por 24 horas,
num tu.bo de digest&o). Adicionou-se 5 mL da solugéo de KoCr.0; 0,167 mol/L e
7,5 mL de acido sulftrico (HoSO4) concentrado. O tubo de ensaio foi entdo
colocado no bloco de digestio pré-aquecido a 150 °C por exatamente 30 minutos.
Em seguida, o tubo de ensaio foi removido do bloco de digestéo e colocado para
resfriar a temperatura ambiente por 30 minutos. Apds este tempo, o volume
contido no tubo de ensaio foi transferido quantitativamente para um frasco de
erlenmeyer de 125 mL. A este frasco de erlenmeyer foram adicionadés trés gotas
de difenilamina, e em seguida foi realizada a titulagdo com uma solugdo de sulfato
ferroso amoniacal 0,2 mol/L [76]. As titulacdes para cada amostra foram feitas em
triplicata. A cada trés amostras feitas em triplicata, foram obtidos dois brancos com

aquecimento, e dois brancos sem aquecimento.
4.2.1.3. Calculo do Teor de Matéria Organica

Os teores de matéria organica foram calculados através das seguintes

exp_resséeé Vmateméticas:
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| B.-B

A=(BAq—V,m)x[ F M+1] (50)
B:

onde,

Baqéo vblume gasto para titular o branco aquecido;

Br & o volume gasto para titular o branco né&o aquecido;

Vam € 0 volume gasto para titular a amostra.

Carbono Orgénico = (A) (Cr:>") (0,003) (1000) / Mo (g) (51)

onde,

Cro”* é a concentragéo em mol/L da solugéo de sulfato ferroso amoniacal;

Msoio(g) € @ massa de solo seco;

0,003 & a razdo 0,001 x massa molar do C/4, onde 4 é o nimero de elétrons na

oxidagio de C da M.O. (considerado como tendo numero de oxidagéo zero - C%)

para CO, (C*).
O teor de matéria organica é estimado por:

Matéria Orgénica = Carbono Orgénico x 1,72 (52)
Onde,
1,72 é o fator de conversdo do teor de carbono organico em teor de matéria

orgénica.
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4.2,2. Método Walkley-Black
4.2.2.1. Reagentes
1. Solug&o de dicromato de potassio 0,167 mol/L.

Foram dissolvidas 49,04 g de K.Cr,0; (seco a 105 °C) em agua deionizada,
completando o volume a 1 litro em baldo volumétrico e homogeneizando-se a
solugdo.

2. Acido sulfarico concentrado (95-97 % v/v) densidade 1,84 g/mlL.
3. Acido fosférico concentrado — HsPOy4 p.a.
4. Solugédo de sulfato ferroso amoniacal 0,4 mol/L.

Foram dissolvidas 313,6 g de sulfato ferroso amoniacal [Fe(NH4)2(S04) .
6H:0] em 200 mL de éacido sulfirico concentrado e diluido com agua deionizada
para um volume de 2 L num bal&o volumétrico.

4.2.2.2. Procedimento

Foi medido 1 g de solo, transferindo-se para um frasco de erlenmeyer de

250 mL. Em seguida, adicionou-se 10 mL de K2Cr207 e, rapidamente, 20 mL de
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H2S0, concentrado. Foi realizada a agitagao mecénica por um minuto e a solugdo
ficou em repouso por 30 minutos. Em seguida, adicionou-se 200 mL de agua
deionizada. Filtrou-se a solugdo com um papel de filtragem rapida em frasco de
erlenmeyer de 500 mL. Adicionou-se 10 mL de HzPO, concentrado e trés gotas da
solugdo de difenilamina. Titulou-se com Suifato ferroso amoniacal 0,4 mol/L até
viragem de azul para verde. Uma prova em branco foi titulada, para determinar a
con’éentragéo do sulfato ferroso amoniacal.

Para o calcuio do teor de matéria orgénica, usa-se a expresséo abaixo:

M.O. = (Vbr - Vam) X Cre?* X 0,003 x 1000 x 1,72 X 1,33 / Msoto (83)

onde,
Vam € 0 volume de sulfato ferroso amoniacal (mL) gasto na titualgdo da amostra
com solo. |
Mgolo € A massa do solo medido em gramas;
Crei* 6 a concentragac em mol/L da solugéo de sulfato ferroso amoniacal;
0,003 é a razéo 0,001 x massa molar do C/4, onde 4 & o nimero de elétrons na-
oxidag&o de C da M.O. (considerado como tendo namero de oxidagéo zero - C°)
para CO, (C*");
1,72 é o fator de conversdo do teor de carbono orgénico em teor de matéria
organcia.
1,33 é-o fator de correcéio para a oxidagao parcial da matéria organica.

O método Walkley-Black descrito anteriormente é o utilizado pelo Instituto

Agrondmico de Campinas [114].
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4.3. Determinagéo por Kjeldahl
4.3.1. Reagentes
1. Mist.ura Digestora

Foram misturadas 1000 g de sulfato de potassio (K280,) p.a., 100 g de sulfato
de cobre CuSQ, . 5H;0) p.a. e 10 g de selénio (Se) p.a. Estes reagentes foram
previamente moidos, passados em peneira com malha < 0,5 mm e secos.

2. Solugéo de Hidroxido de Sodio (NaOH) 10 mol/L

Foram dissolvidas 400 g de NaOH em &gua deionizada, completando o

- volume a 1 litro em bal&o volumétrico e homogeneizando a solugao. .
3. Solugéo de Acido Sulfarico (H2SO4) 0,07 moliL

Foi dissolvido 8 mL de &cido sulfarico concentrado em 4 L de agua

~ deionizada.
4. Mistura indicadora de vermelho de metila e verde de bromocresol

Foi dissolvido 0,30 g de verde de bromocresol e 0,165 g de vermelho de

metila em 500 mL de etanol.
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5. Solugéo de acido bérico 2 % + indicador

Foram dissolvidas 80 g de acido bérico em 2 L de agua deionizada
aquecida a 60-70 °C. Esta solug#o foi esfriada e 80 mL da mistura indicadora (item

4) foi adicionada a solugéo. Em seguida o volume foi completado para4 L.

4.3.2. Procedimento

Uma massa de 1g de solo seco a 40 °C por 24 horas foi pesada num tubo
de ensaio (tubo de digestao). Foram adicionados 1g da mistura digestora (K2SO,,
CuS0s. 5H;0 e Se, todos reagentes sélidos) e 4 mL de H2S0, concentrado. O
tubo de ensaio ento foi colocado no bloco de digestio e aquecido a 360 °C por 5
horas, e em seguida o tubo de ensaio foi removido do bloco de digestéo e esfriado
a temperatura ambiente. Adicionou-se 15 mL de NaOH 10 mol/L no tubo de ensaio
contendo a amostra digerida e em seguida, a solug&o contida no tubo foi destilada
e o produto da destilagéo foi recolhido num frasco de erlenmeyer contendo 20 mL
de solugéo indicadora de acido borico. O volume de amostra destilada foi
recothido até que se completasse 20 mL do destilado. O cc;nteado do frasco de
erlenmeyer foi titulado com uma solugéo de H,SO, 0,07 mol/L até a mudang¢a de
‘cor de azul paré-rosa [76]. O mesmo foi feito para uma prova erh branco sem a

amostra de solo.
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Para o calculo do teor de matéria orgénica, usa-se a express&o abaixo:
N (mgl Kg) = (Vécido amostra = Vécido branco) X Facido x 1000 / Msolo (54)

Vicido amostra € 0 VOlume de acido sulflrico gasto na titulagio da amostra;
Vicido branco € 0 Volume de 4cido sulfurico gasto na titulagao do branco;
Fscido € O fator do acido sulftirico:;

Msolo & O Volume de &cido sulfarico gasto na titulagdo da amostra.
4.4. Leituras Espectrofotométricas
4.4.1. Leituras no Instrumento modelo CARY UV/VIS/NIR 5G

Foram  obtidas leituras  espectrofotométricas utilizando  um
espedtrofotémetro modelo CARY UVNVIS/NIR 5G. Depois de secar as amostras a
40 °C por 24 horas, estas foram levadas ao equipamento para leitura
espectrofotométrica, sendo obtidos espectros de reflectancia difusa.

Antes de iniciar a leitura no espectrofotémetro, foram ajustadas as
condigbes de trabalho. Os especiros foram obtidos no intervalo de 1000 a 2500
nm. Como branco-fbi utilizado o sulfato de bario (BaSO,), usado inicialmente para
estabelecer a linha base. O solo foi colocado na cela com o auxilio de uma
espétula,_ de maneira que todo o seu volume ficasse preenchido o mais

homogéneo possivel. O mesmo procedimento foi feito antes com o BaSQ,. Em
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seguida os espectros das amostras foram obtidos em triplicatas, e a cada trés
amostras lidas repetia-se a leitura do branco.

A cela usada para conter a amostra de solo para a leitura neste
espéctrofotﬁmetro, foi constituida de teflon grafitado e uma tampa de quartzo de
modo que a luz incida diretamente na amostra passando pelo quartzo. Esta cela

foi confeccionada no proprio Instituto de Quimica da UNICAMP.
4.4.2. Leituras no Instrumento modelo BOMEM DAS FT

Foram obtidas leituras no espectrofotdmetro baseado em Transformada de
Fourier, modelo BOMEM DAB8 FT usando o detetor “InSb IPH 5000 L, suporte para
colocagao da amostra DR - 81 “Diffuse Reflectance Attachment” e “Beam Splitter”
de quartzo, utilizando uma resolugédo espectral de 4 cm™. ds espectros foram
obtidos também na regido de 1000 a 2500 nm. O branco utilizado neste
equipamento foi o Brometo de Potassio (KBr). A cela onde foi colocada a amostra,
era formada por cinco orificios no qual era colocado no primeiro o branco de KBr e
nos quatro restantes as amostras. A cada leitura de uma amostra, foi realizada
também a leitura espectral de um branco, sendo que as repetigdes foram feitas
colocando uma porgéo diferente da amostra em trés orificios da cela.

Antes dé'iniciar a leitura espectral da amostra e branco, a amostra foi
moida, para que as particulas ficassem mais homogéneas. Em seguida o solo foi
colocado na cela e prensado com o auxilio de uma espatula, retirando em seguida -
a parte que ficou na superficie da cela (raspagem superficial). Isso foi realizado

para que ficasse completamente preenchida e mais homogénea possivel, tendo
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uma mesma quantidade em volume em todos os orificios. O mesmo procedimento

foi realizado com o KBr.
4.5. Processamento dos Dados

Os arquivos contendo os dados espectrais foram obtidos no formato ASCII
(Codigo Padrio Americano para Troca de Informagdes). Depois de obtidos os
espectros, estes foram dispostos numa matriz de dados, gue continham os valores
das leituras de reflectancia a cada comprirhento de onda (nimero de onda),
usando o programé Origin 5.0, da firma Microcal. Em seguida, os dados foram
transferidos para o ambiehte MatLab 5.3 [115]. Neste afnbient, 0S pré-
processamentos necessarios para tornar os dados mais facilmente trataveis foram
realizédos.

No ambiente Matlab, os calculos usando RBFN e MLPN foram
processados através do pacote de programas RBF2 [106] e Neural Network
versao 3.0 [116] respectivamente. Para o PCA e PLS o processamento dos dados
foram feitos no PLS-Toolbox 2.0 [117]. |

O processamento dos dados para classificagéo foi feito, usando redes de
Kohonen - e “Counter-propagation” e o programa utilizado foi desenvolvido e
gentiilmente cedido pélo Prof. Jure Zupan do Centro Nacional de Pesquisas -

Eslovénia [118].
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5.1 Classificagido dos Solos
5.1.1. Distribuigao das Amostras de Solos feita pelo IAC

As amostras de solos analisadas foram obtidas em diferentes localidades
do Estado de S&o Paulo, como mostrado no mapa da figura 14 no capitulo 4.
Como principais caracteristicas estas amostras apresentam diferentes cores e
foram coletadas em diferentes intervalos de profundidade entre 0-10 cm a 80-100
cm. Das 241 amostras analisadas, 50 amostras eram de classificagio
desconhecida. O restante das amostras foram previamente distribuidas pelo IAC
em quatro classes. A primeira classe com quarenta e quatro amostras de latossolo
vermelho escuro (LE) (classe 1), a segunda classe com cinquenta amostras de
latossolo roxo (LR) (classe 2), a terceira classe com quarenta e oito amostras de
latossolo vénnelho amareio (classe 3) e finalmente a quarta classe com quarenta
e nove amostras de solos de podzélico vermelho amarelo (PV) (classe 4). Estas
amostras foram numeradas para facilitar sua identificagdo, como mostrado na

tabela_2.

Table 2. Identificagfo das diferentes classes de solos utilizadas no estudo com métodos
quimiométricos.

Classe Identificaciio n® das amostras
1 (o) Latossolo Vermelho Escuro 1-44

2 () Latossolo Roxo : 45-94
3 Latossolo Vermelho Amarelo 95-142

4 (A) Podzélico Vermelho Amarelo 143-191
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5.1.2. Pré-pro'cessamento dos Espectros

Depois de obtidos os espectros das amostras de solos no CARY
UVNVIS/NIR 5G, como descrito na parte experimental, os espectros foram pré-
processados para melhor andlise. Vale a pena ressaltar que o pré-processamento
de sinais € uma etapa importante, quando se trabalha com espectros de
infravermelho proximo. Em alguns casos, esta € uma etapa que pode consumir um
longo tempo, como no tratamento dos dados aqui considerados. Os espectros de
reflectancia dos solos foram iniciaimente, convertidos em logaritmo da inversa da
reflectdncia (log 1/R), para que seja semelhante a absorbancia e obedeca a lei de
Beer. Além disso, depois de convertidos em log 1/R varios pré-processamentos de
sinais foram testados, e os modelos obtidos com os pré-processamentos foram
avaliados. Os pré-processamentos testados foram: primeira derivada, segunda
derivada, variagdo normal padrido (SNV, "Standard Normal Variate") {119,
corregao do espalhamento multiplicativo (MSC, "Multiplicative Scatter Correction")
[120] centrado na média e a média de cada 3 ou 4 pontos. O pré-processamento
que apresentou melhores resultados foi feito com correcdo do espalhamento
multiplicativo (MSC).

Os 241 espectros obtidos definidos pelos valores de log 1/R com 339
variaveis, foram inicialmente reduzidas a 85 variaveis. A redugao de variaveis foi
realizada tomando-se de cada quatro pontos no espectro um ponto, sendo os trés
. ponto.s restantes desprezados. Além disso, as primeiras 34 variaveis dos
espectros, depois de sofrerem a primeira redugéo, no apresentavam informacées

relevantes na classificagdo, sendo assim, estas variaveis também foram
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desprezadas. Os espectros sem perda de informagdes foram assim constituidos
de 51 variaveis. Depois da fedugao de dados dos espectros de reflecténcia difusa,

os mesmos foram pré-processados com corregdo do espalhamento multiplicativo.
5.1.3. Disposicdo das Amostras na PCA

Como uma primeira tentativa de explorar o conjunto de dados, os espectros
de reflectancia estio representados em uma menor dimens&o no grafico de PCA,
mostrado na figura 15. O PCA é um método bem conhecido e bem estabelecido,
para reducdo de dados e visualizagdo, porém seus resultados sfo dificeis de
interpretar quando se tem n&o linearidades presentes ou quando a percentagem

de variancia explicada n&o é suficientemente alta, 0 que néo é o caso dos dados
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Figura 15. Disposit;éo dos espectros reduzidos pela PCA, (o) latossolo vermelho amarelo,
(+) latossolo roxo, (*) latossolo vermetho amarelo e (A) podzélico vermelho
amarelo.
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apresentados na figura 15, onde tem-se 99,9% de informagé&o nas duas primeiras
componentes principais.

Na disposicéo das amostras no grafico de PCA é possivel observar que a
classe 2 encontra-se mais separada das demais, ou seja, o latossolo roxo possui
algumas propriedades espectrais, que o diferencia dos demais solos. Ja as
classes 1,3,4 estdo mais agrupadas e tem como caracteristicas solos do tipo
vermelho amarelo para classe 3 e 4 e latossolo vermelho escuro para a classe 1.
Na classe 4 podemos visualizar uma separagéo dentro da prépria classe, ou seja,
uma subclasse dentro da classificagdo de 'podzélico vermelho amarelo. Baseado

nesta constatagéo pode-se observar pelos espectros na figura 16, que ha dois

espectros diferentes pertencentes A classe 4. Neste caso, uma subclasse da
classe 4 se assemetha com as classes 1 e 3, a outra subclasse é distinta de todas

as demais.

0.45

04T Classe 2

03sr 4

Class4

0.05 1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400

Comprimento de onda {nm)

Figura 16. Espectros tipicos das diferentes classes envolvidas no estu_do. A classe 4
apresenta dois tipos de espectros diferentes caracterizando dois subgrupos.
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Na realidade como as classes 1, 3 e 4 encontram-se mais agrupadas e
praticamente as trés classes formam um dnico grupo, o método de PCA nio é
capaz de classificar as amostras de maneira correta e torna a visualizagao das
classes impossivel. Assim, para realizar a classificacdo destas amostras é
necessario langar méo de ferramentas mais poderosas, capazes de distinguir uma
classe de solo da outra.

Mapas originarios de redes neurais de Kohonen tem sido frequentemente
descritos para disposicdo de amostras baseados nas suas caracteristicas
quimicas, fisicas e biolégicas. A vantagem que este método tem, em relagao a
andlise de componentes principais, € de tornar a visualizagdo de classes mais
evidente e dispor methor os objetos baseados nas caracteristicas que séo

pecuiiares aos mesmos.

5.1.4. Disposicédo das Classes no Mapa de Kohonen

Uma das etapas importantes, para dispor as amostras no mapa de
Kohonen & definir a arquitetura da rede neural artificial de Kohonen. Isto, muitas
vezes € feito pelo método de tentativa e erro, sendo que, o ideal & ter a arquitetura
mais enxuta possivel, para diminuir o tempo de treinamento da rede e ter o menor
namero de neurbnios n&o excitados ou vencedores. Em alguns casos, em
sistemas nao muito bem definidos, como neste estudo, faz-se necessério utilizar
uma arqditetura de rede mais extensa, causando um aumento no tempo de

treinamento, e aumentando o nimero de neurdnios nio excitados na rede.
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Para avaliar a disposicéo das classes das amostras de solos, as cento e
noventa € uma amostras que foram distribuidas pelo IAC em quatro classes
 distintas foram utilizadas, numa arquitetura de rede de 21x21x51. Nesta
arquitetura todos os neurbnios tém 51 pesos resultantes das 51 variaveis de
entrada transformadas. Além disso, as condi¢gdes da rede para o treinamento, ou
seja, os parametros foram otimizados, principaimente agueles que tem influéncia
na velocidade de convergéncia e que afeta o agrupamento das classes no mapa
resultante.

A disposicio das classes previamente estabelecidas pelo IAC, encontram-
se no mapa de Kohonen na figura 17 que mostra o contorno para cada classe. Os
respectivos simbolos das classes sd@o mostrados designando a localizagéo de
cada objeto. Esta disposigao foi observada apés 5000 iteragdes que apresentou
um RMS igual a 0,503. :

Para uma melhor visualizagdo das amostras que se encontram nos
neurdnios da rede de Kohonen 21x21x51, podemos observar a figura 18 que
contém os respectivos nimeros das amostras. Além disso, os objetos que se
encontram circulados foram usados como conjunto de treinamento e os objetos
ndo circulados foram utilizados no conjunto teste. A selecéo das amostras, para o
conjunto de treinamento foi feita obedecendo ao critério de se ter um conjunto

mais representativo das respectivas classes.
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Figura 17. Mapa de Kohonen na arquitetura de 21x21 neur8nios, mostrando a disposigao
das classes 1 (0), 2 (+), 3 (*) e 4 (A) representada pelos seus respectivos
simbolos. Os neurbnios que se encontram com dois simbolos, sendo um

distinto do outro mostra que ha semelhanga de um objeto de outra classe.
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Figura 18. Representacdo no mapa de Kohonen das respectivas classes, através da
numeragao das amostras. As amostras que se encontram circuladas
constituem o conjunto de treinamento e as amostras ndo circuladas o

conjunto teste.

Observando as figuras 17 e 18, nota-se que a classe 2 possui uma

separagdo bem evidente, além disso, todos as amostras pertencentes a esta
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classe foram corretamente dispostas em uma mesma regido no mapa, ou seja,
100% das amostras. Na classe 1, as amostras foram bem dispostas, no entanto,
algumas amostras de outras classes (principalmente as da classe 3 e 4) ocuparam
neurdnios dessa primeira classe. Nas classes 3 e 4, também ocorreu 0 mesmo
fato que da classe 1, ou seja, algumas amostras também ocuparam neurdnios de
outras classes. Este fendbmeno ocorre porque estas amostras estdo numa regido

de fronteira, onde existem amostras muito semelhantes mas pertencentes a

diferentes classes.

5.1.5. Classificagdo dos Solos usando rede de "Counter-Propagation”
5.1.5.1. Arquitetura da rede de "Counter-Propagation”

Depois de obtido o mapa de Kohonen para as classes, e realizada a
selegido de 63 amostras para o treinamento e 128 amostras para teste, estas
amostras foram usadas na rede de “counter-propagation” (figura 18).

“Counter-propagation” € uma adaptagéao da rede de Kohonen que possui
habilidade para resolver problemas supervisionados. Além dos neurdnios da rede
de Kohonen, a rede de counter-propagation possui neurdnios na camada de saida
. que correspondem. és respectivas classes. Sendo assim, a arquitetura da rede
usada para o treinamento das respectivas amostras dentro das classes consistiu
de 20x20);51+4, onde se tem 51 pesos na camada de Kohonen correspondendo
as variaveis de entrada € 4 pesos na camada de saida correspondendo as

classes, como mostra a figura 19.
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Entrada X 20x20x51 Camada de Kohonen
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x2 T~
» T~
x51
T~
Objetivo T
1!
o T~
3 T~ yl classe 1
" T~ y2 classe 2
\ y3 classe 3
v4 classe 4
Durante o treinamento os Os valores yj
valores objetivados (tj) sdo saidas ajustadas
sdo entradas 20x20x4 na previso

camada de saida

Figura 19. Representagdo da arquitetura da rede de “counter-propagation” com 20x20
neurbnios no mapa de Kohonen, 51 pesos na camada de Kohonen
correspondendo as varidveis de entrada e 4 pesos na camada de saida
correspondendo as classes.

O mapa de Kohonen para a disposigdo das classes obtida, para as
amostras do conjUnto de treinamento (63 amostras) & mostrado na figura 20, onde
podemos observar que a classe 2 é que se encontra novamente mais separada
das demais, e que as outras classes (1,3 e 4) possuem amostras proximas umas
das outras, caracterizando a semelhanga dessas classes de solos. Neste
treinamento o erro quadrado medio (RMS) foi igual a 0,094 e na previséo das 128
amostras o erro foi igual a 0,161.

O erro quadratico médio & calcuiado obedecendo a seguinte equagao:
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onde ys € 0 j componente do alvo desejado ys, ¥, é 0 i componente da saida
produzida pela re_de para o vetor de entrada, n; € 0 numero de entradas e n é o
nimero de variaveis de saida.
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Figura 20. Mapa de Kohonen 20x20, obtido ap6s o treinamento com 63 amostras para o
conjunto de treinamento selecionadas do mapa de Kohonen 21x21 descrito
anteriormente. Classes 1 (o), 2 (+), 3 (*) e 4 (A) representada pelos seus
respectivos simbolos.
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- 5.1.6. Informagdes de Variaveis nos Mapas de Contorno

Como mencionado previamente, redes neurais artificiais de Kohonen
produzem um mapa de contorno para cada varidvel de entrada, em nosso caso a
refletdncia em diferentes comprimentos de onda. O mapa de contorno tem sido
usado para avaliar a importancia das variaveis para separar e, conseqiientemente,
definir cada uma das quatro classes. Das 85 variaveis reduzidas inicialmente, as
primeiras 34 variaveis foram eliminédas como foi dito anteriormente, uma vez que
elas nao contribuem com informagao significante. A importancia das 51 variaveis
no contorno e posicdo das quatro classes no topo do mapa de Kohonen foi
analisada. Isso foi feito, baseado na elaboracdo dos graficos de contorno
utiizando cada uma das variaveis independentemente. Aquelas variaveis que
produziram contornos que identificavam “uma determinada classe, foram
consideradas importantes. As figuras 21-25 mostram uma sobreposigdo das
camadas de saida obtidas apés o treinamento com 63 amostras, e os mapas de
contornos para as variaveis consideradas mais significantes. A classe 1 (figura 21)
é caracterizada pelas variaveis 49, 50 e 51 que correspondem a valores de
refletidncia em 2453, 2471 e 2488 nm, respectivamente, a classe 2 (figura 22) é
caracterizada pelas variaveis 32, 33, 34 e 35 que correspondem a valores de
refletdncia em 2154, 2172, 2188 e 2207 nm, respectivamente, a classe 2 também
é caracterizada pelas varidveis 43, 44, 45 e 46 que correspondem a valores‘de
-reﬂecténcia em 2348, 2365, 2383 e 2400 nm, respectivamente. Ja a classe 4
(figura 24) é caracterizada pelas variaveis 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22 e 23 que

correspohdem a valores de reflectancia em 1872, 1890, 1908, 1925, 1943, 1960,
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1978 e 1996 nm, respectivamente. Finalmente, nenhuma variavel especifica foi

observada como sendo importante para definir a classe 3 (figura 23). A figura 25

mostra uma sobreposigao dos mapas de contorno anteriores (figura 21-24) e pode

ser visto que a sua combinagéo permite diferenciar todas as quatro classes.

2 3 4 5 6 7 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
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Figura 21. Mapa de contorno para a classe 1, identificada pelas varidveis 49, 50 e 51 que

correspondem a valores de reflectdncia em 2453, 2471 e 2488 nm
respectivamente. Classes 1 (o), 2 (+), 3 (*) e 4 (A) representada pelos seus

respectivos simbolos.
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Figura 22. Mapa de contorno para a classe 2, identificada pelas varidveis 32, 33, 34 ¢ 35
que cotrespondem a valores de refletancia em 2154, 2172, 2189 e 2207 nm
respectivamente e pelas varidveis 43, 44, 45 e 46 que correspondem a valores
de refletancia em 2348, 2365, 2383 e 2400 nm respectivamente. Classes 1
(0), 2 (+), 3 (*) e 4 (A) representada pelos seus respectivos simbolos.
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Figura 23. Mapa para a classe 3, que ndo foi caracterizada por nenhuma variavel.

Classes 1 (0), 2 (+), 3 (*) e 4 (A) representada pelos seus respectivos
simbolos.
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Figura 24. Mapa de contorno para a classe 4, identificada pelas variaveis 16, 17, 18, 19,
20, 21, 22 e 23 que correspondem a valores de reflectancia em 1872, 1890,
1908, 1925, 1943, 1960, 1978 e 1996 nm respectivamente. Classes 1 (o), 2

(+), 3 (*) e 4 (A) representada pelos seus respectivos simbolos.
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Figura 25. Mapa de contorno da sobreposigéo dos prévios mapas das quatro classes em
que, pode ser visto que a combinagéo permite diferenciar todas as quatro

classes. Classes 1 (0), 2 (+), 3 (*) e 4 (A) representada pelos seus respectivos
simbolos.
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5.1.7. Classificagio dos Solos usando “Counter-propagation”

Na tabela 3 sdo mostrados os resultados obtidos da classificagdo com rede
de “counter-propagation” de 128 amostras de solos usadas no conjunto teste.
Inicialmente percebe-se que 25 amostras na classe 1 foram corretamente
classificadas, correspondendo a 86% de amostras da classe 1 e as amostras 9, 29
e 41 dessa classe sao classificadas COMO amostras da classe 3. Além disso, a
amostra 27 pertencente a classe 1 nao foi classificada. Na classe 2 todas
amostras foram classificadas corretamente, ou seja, 100% das amostras foram
classificadas dentro da classe verdadeira. Esta classe é a que esta mais separada
das demais classes, isto pode ser visto tanto na representacao de PCA (figure 15)

como na representacéo pelo mapa de Kohonen (figura 17).

Tabela 3. Resultados obtidos na classificacdo com ‘counter-propagation”, das 128
amostras selecionadas para o conjunto teste.

Classe real Classe Prevista nao
Y 2 3 4 classificada
1 25 - 3 - 1
2 23 35 ; S =
3 2 - 25 2 1
4 5 e - 3 30 -

Na classe 3, 83% das amostras foram classificadas corretamente, as
amostras 138 e 142 pertencentes a essa classe foram classificadas como sendo
da classe 1, ja as amostras 128 e 139 foram classificadas como sendo da classe

4. Dentro da classe 3, apenas a amostra 109 nzo foi classificada em nenhuma



Classificagio dos Solos | 90
m

classe. Na clésse 4 foi obtido 88% de classificagéo correta, sendo que a amostra
144 foi classificada incorretamente como sendo da classe 1 e as amostras 146,
165 e 165 foram classificadas como sendo da classe 3. Das 128 amostras
selecionadas como conjunto teste, apenas 11 amostras foram classificadas
incorretamente, perfazendo-se um total de 8,60%. Em se tratando de amostras
muito semethantes, como é mostrado nas figuras 15 e 17, este etro para fins de
classificacgio de solos & consideravelmente baixo. Além disso, apenas 2 amostras
n&o foram classificadas em nenhuma das classes conhecidas usando as redes de
“counter-propagation”, o que representa 1,56% do total de amostras submetidas

ao teste.
5.1.8. Classificagdo dos Solos usando RBFN

No treinamento feito usando RBFN para as 63 amostras, o nimero 6timo de
neurﬁnfos na camada escondida foi igual a 35. Na classificacao das 128 amostras
de solos feita usando RBFN mostrado na tabela 4, pode-se observar que a
classificagio ficou um pouco diferente da classificacao feita usando redes de
“counter-propagation”. O erro quadratico médio obtido para o treinamento da rede
foi igual a 0,164 e para previsdo das 128 amostras foi igual a 0,640. Na a classe 1,

.72‘_’_/o das amostras desta classe foram corretamente classificadas. No entanto,
quatro amostras 14, 25, 29 e 31 foram classificadas como sendo da classe 3 e
quatro amc;stras 27,28,30 e 36 ndo foram classificadas. Ja na classe 2, nem todas
amostrés foram corretamente classificadas como ocorreu com a rede de “counter-

propagation”. Um total de 88% das amostras desta classe foram classificadas



Classificagio dos Solos 91

corretamente, sendo que, a amostra 51 foi classificada como sendo da classe 1 e
a amostra 64 foi classificada como sendo da classe 3 e duas amostras 53 e 91
nao foram classificadas. Na classe 3, um total de 73% das amostras foram
corretamente classificadas, cinco amostras 136, 137, 138, 141 e 142 foram
classificadas como sendo da classe 1, as amostras 126 e 139 foram classificadas
como sendo da classe 4 e apenas a amostra 135 n&o foi classificada. A classe 4
foi a que teve uma melhor classificacdo das amostras usando RBFN, onde cerca
de 91% das amostras foram classificadas corretamente. No entanto, a amostra
144 foi classificada como sendo da classe 3 e as amostras 155 e 176 nao foram
classificadas. Para a classificagdo com RBFN das 128 amostras selecionadas
como conjunto teste, quatorze amostras foram classificadas incorretamente,
perfazendo um total de 10,94%. Além disso, nove amostras nao foram
classificadas em nenhuma das classes conhecidas usando RBFN, o que

representa 7,03% do total de amostras submetidas ao teste.

Tabela 4. Resultados obtidos na classificagdo com RBFN, das 128 amostras
selecionadas para o conjunto teste.

nao
Classe real Classe prevista classificada
1 2 3 4
1 21 - 4 - 4
2 =4 31 1 - 2
3 5 - 22 2 1
4 - - 1 31 2
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5.1.9. Classificagdo das Amostras nao Distribuidas

Utilizando os modelos desenvolvidos para “counter-propagation” e RBFN,
uma classificacdo das cingllenta amostras desconhecidas foi realizada. Neste
caso, a RBFN treinada anteriormente com os seus respectivos pesos, nao
classificou nenhuma das amostras desconhecidas, sendo que, a rede de “counter-
propagation” pode classificar as amostras nas classes 1, 3 e 4. Além disso, cinco
amostras nao foram classificadas e o erro quadratico médio obtido na previsao
das amostras foi igual a 0,801. Nenhuma amostra foi classificada como

pertencente a classe 2, como mostra a tabela 5.

Tabela 5. Resultados obtidos na classificagdo com “counter-propagation” (CP) e
RBFN, para as 50 amostras nao distribuidas nas quatro classes.

nao
Método Classe prevista classificada
1 B 4
cP 4 - 6 35 5
RBFN A classificagao nao foi possivel
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6.1. Comparando os Métodos via imida

Para testar o método simplificado de Bloco de Digestor proposto, doze
amostras de solos de diferentes localidades do estado de S&o Paulo, com o teor
de matéria organica variando entre 0,84 a 10,65 mg/g tiveram suas determinagdes
realizadas pelo método Walkley-Black e pelo métodq do Bloco Digestor. Na tabela
6, tem-se os valores das concentragdes de matéria organica obtidos pelos dois
métodos. Comparando os dois métodos via imida, Walkley-Black € o método do
Bloco Digestor, nas determinagdes do teor de matéria orgénica nas 12 amostras
de solos, obteve-se um bom coeficiente de correlagdo com valor de 0,99, quando
é correlacionado o teor de MO obtido pelo método Walkley-Black de referéncia
contra o método do Bloco Digestor (figura 26). Um desvio médio em torno de 6%
entre os métodos foi obtido mostrando que o método de Bloco Digestor pode ser
comparavel ac método Walkley-Black. Além disso, vale ressaltar que o método de
Bloco Digestor apresenta peio menos trés vantagens em relacdo ao método
Walkley-Black. A primeira esta em possibilitar a realizag&o de um maior nimero de
andlises em tempo menor, ja que o bloco de aquecimento dos tubos de digestéo
tem capacidade para quarenta amostras. A segunda é a oxidagéo total do carbono
organico, o que no método Walkley-Black nao ocorre, devido ao ndo aguecimento,
. 0 gue causa uma d)éidagéo incompleta do carbono orgénico. A terceira é o uso de

menor quantidade de reagentes.
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Tabela 6. Valores dos teores de matéria organica, obtidos pelos dois métodos via imida
para doze amostras de solos de diferentes localidades do estado de Sao Paulo.

2,24 +0,17

221£0,00 266+0,23

6,13 + 0,04

961051 9,36 + 0,20
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Figura 26. Cdrrelagéo obtida entre os métodos de Bloco Digestor e Walkley-Black, para
12 amostras de solos.

6.2. Comparando os Espe;:tros do CARY 5G ¢ BOMEM DAS

Foi realizada uma comparacéo entre os espectros obtidos nos instrumentos
Cary 5G e BOMEM DA8 mostrados nas figuras 27 e 28. Vale a pena justificar o
uso do instrumento dispersivo modelo CARY UV/NVIS/NIR 5G para obtengéo das
leituras especirais, ao invés do instrumento baseado na transformada de Fourier
modelo BQMEM DAS FT SPECTROMETER que também foi testado inicialmente
para a obtengéo dos espectros de solos. Os espectros obtidos no CARY
UVNISIN!R' 5G em comparagdo ac%pstrumento baseado em transformada de

Fourier apresentam as seguintes caracteristicas: os sinais sdo mais sobrepostos,
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os espectros sdo mais repetitivos, o tempo para obten¢éo do espectro é menor.
Além disso, nesse equipamento o alinhamento da cela & facilitado, pelo fato dele
ter uma capacidade para comportar uma maior quantidade da amostra e sempre
ser colocada numa mesma posigdo. No instrumento BOMEM DA8 FT
SPECTROMETER o espectro dos solos tem uma melhor resolugdo, e menos
ruido. Além disso, o nimerc de pontos obtidos no espectro € maior, 3113 pontos
no espectro. No entanto, este equipamento apresentou alguns fatores que
inviabilizaram seu uso. Um desses fatores foi a dificuldade em conseguir o
alinhamento de cela no instrumento, para obtengdo dos espectros em dias
diferentes. Outro fator foi 0 grau de compactagéo das amostras. Além disso, com o
maior nimero de ponios obtidos no espectro, o processamento dos dados fica
mais lento, no entanto, este problema poderia ser resoivido com o descarte de

alguns pontos, mas s6 aumentaria o tempo de processamento dos espectros.
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Figura 27. Espectros obtidos no instrumento Cary 5G, para as diferentes amostras de
solos.
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Figura 28. Espectros obtidos no instrumento BOMEM DAB8, para diferentes amostras.

Através dos graficos dos desvios padrac obtidos de 10 repetigdes (aliquotas
diferentes) de leituras espectrais de uma mesma amostra para cada uma das
variaveis, mostrados nas figuras 29 e 30, pode-se observar que nas regibes em
que se tem uma maior concentragdo dos grupos funcionais, proximo de 1400,
1800, 1900 e 2200 nm o desvio sofre uma maior variagdo. Estas variagbes
causadas pelas absorgSes maiores ou menores dos grupos funcionais em 1400 nm
podem ser devido a: C-H de alifatico (1414 nm), O-H de agua (1440 nm). Na regi&o
proxima de 1800-1900 nm tem-se grupos como O-H de agua, C-H de alifatico
{1760 nm), O-H de fenéis (1500 a 1800 nm) e N-H de amidas (1980 nm). Na regiao
préxima de 2000 a 2400 nm tem-se grupos como O-H de fendbis (2000 a 2200 nm),
N-H de amina (2000 a 2100 nm), C-H de alifatico (2308 nm) e N-H de amidas (2050
22180 nm).

Um fator relevante, que deve ser considerado nesta discusséo é o tempo de

preparagdo das amostras para leitura espectrofotometrica. No Cary 5G, as
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amostras foram obtidas em espago de tempo de 30 segundos, sendo que, esta
cela é para leitura de uma amostra por vez. No BOMEM DA8 as amostras foram
inicialmente moidas e colocadas na cela (prensadas), sendo que, para encher os

orificios da cela demora-se cerca de 5 a 10 minutos.
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0.c020 -
0.0015 —

0.0010

Desvio Padrao

0.0005

0.0000 } } + + + % t
1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400

Comprimento de Onda (nm)

Figura 29. Desvio padréo de repeticdo de espectros no CARY 5G para 10 aliquotas de
uma mesma amostra de solos.

Com os resultados obtidos nas analises especfrais foi possivel avaliar qual
tipo de instrumento deveria ser utilizado, para que o trabalho tivesse um bom
andamento. O instrumento CARY 5G foi utilizado para as leituras espectrais das
amostras de solo, pois apresenta a vantagem de ter um menor desvio padrao

entre as repeticdes dos espectros e menor tempo para obtengéo dos espectros.
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- Figura 30. Desvio padrdo de repetigdo de espectros no BOMEN DAB para 10 aliquotas
de uma mesma amostra de solos.

6.3. Determinagéo do Teor de Matéria Organica em dois tipos de Solos

Dois tipos de solos foram usados inicialmente para determinagéo do teor de
matéria organica: podzélico vermelho amarelo e latossolo vermelho amarelo. Um
total de 100 amostras foram envolvidas no estudo, sendo cinqienta amostras de
cada tipo .de solo. A andlise de referéncia do teor de matéria organica foi realizada,
usando o método de Bloco Digestor. As amostras de solos apresentaram teores
de matéria organica entre 0,40 a 4,83 mg/g. As leituras espectrais das amostras
de solos fé_ram obtidas, usando o espectrofotémetro ‘CARY 5G na regido do
infravermelho préximo (1000 a 2500 nm). Os espectros de refletancia difusa foram

convertidos em unidades de log 1/R e pré-processados obtendo a segunda
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derivada usando o algoritmo de Savitsky-Golay [121] com janela de nove pontos e
polinémio de terceiro grau. Apdés o pré-processamento, os espectros foram
correlacionados com os teores de matéria orgénica obtidos pelo método de
referéncia de Bloco Digestor. Um modelo foi desenvolvido usando minimos
quadrados parciais (PLS), em que, as amostras foram modeladas da seguinte
forma: o conjunto de dados foi dividido em setenta amostras para a realizagéo da
fase de calibragéo, que consistiu na construggo do modelo e trinta amostras para
a faSe de teste, que foi usada para testar a habilidade de previsdo do modelo
desenvolvido. As amostras selecionadas para o conjunto teste apresentaram
teores de matéria orgénica entre 0,89 a 3,78 mg/g. A validagéo cruzada [96] foi
utiizada para a escolha do nimero de varidveis latentes necessarias para a
construcdo do modelo de calibragéo. Foi determinado que 10 variaveis latentes
produziam um menor erro de previs&o e por isso esse nimero foi utilizado nos
calculos. Depois de construido o modelo, as amostras do conjunto teste foram
previstas uséndo 0 modelo previamente construido. Foi possivel obter uma
correlagéo igual a 0,95 entre os valores dos teores de matéria organica, obtidos

pelo método de referéncia e pelo método espectrofotométrico, como mostra a

figura 31.
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Figura 31. Correlacdo obtida entre o método de Bloco Digestor e infravermelho
préximo(IVP) estabelecida pelo método de minimos quadrados parciais, para
trinta amostras de solo. (*) latossolo vermelho amarelo e (A) podzélico
vermelho amarglo.

O valor do erro quadratico médio de previsdo (RMSEP), obtido entre o
método espectrofotométrico e 0 método de Bloco Digestor foi igual a 0,20 mg/g, a

forma de obtengao deste erro é dada pela equagéo 56.

RMSEP = '_Z..Sy_’_y_!’) (56)
n

- em que, y} s&o os valores de concentragdo determinados pelo método via imida
de referéncia, yp s&0 os valores de concentragédo previstos na calibragéo

multivariada € n € o nimero de amostras testadas.
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6.4. Determinagéo do Teor de Matéria Orgériica em quatro tipos de Solos

Na determinagéo do teor de matéria orgénica, 200 amostras com teores de
MO entre 0,40 a 4,88 mg/g de quatro tipos diferentes de solos, foram usados para
construgdo do modelo de calibragio. Pelo grafico dos escores da primeira
componente principal contra a segunda componente (figura 32), que explica cerca
de 90% da variancia, pode-se observar que as amostras nao apresentam grupos
separados, apesar de se ter os quatro tipos de solos: podzdélico vermelho amarelo,

latossolo vermelho escuro, latossolo roxo e latossolo vermelho amarelo.
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Figura 32. Disposigéo dos quatro tipos de solos no grafico de Analise de Componentes
Principais (PCA); (o) latossolo vermelho amarelo, (+) latossolo roxo, (*)
latossolo vermelho amarelo e (A) podzélico vermelho amarelo.

As 200 amostras foram divididas em 140 amosiras para o conjunto de

calibrag@o e 60 amostras para o conjunto teste. As amostras foram selecionadas
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de maneira aleatéria baseando-se na disposigdo das mesmas no grafico da
andlise de componentes principais (PCA), sendo que, cada classe de solo
continha ‘quinze amostras no conjunto teste e trinta e cinco amostras no conjunto
de calibragsio. As amostras selecionadas para o conjunto de calibragéo tiveram os
teores de matéria organica, variando entre 0,40 a 4,30 mg/g e para o conjunto

teste o teor de matéria organica variou de 0,83 a 4,88 mg/g.

6.4.1. Avaliagdo do Teor de Matéria Organica usando PLS

Na modelagem com o PLS, o nimero étimo de fatores (variaveis latentes)
foi obtido usando o método de validacao cruzada [98], sendo que, este numero foi
igual a 8. Neste modelo foi obtido um valor de RMSEP igual a 0,43 mg/g e um
valor de coeficiente de correlagdo obtido entre os métodos de referéncia via Umida
e espectrofotométrico igual a 0,88, como mostra a figura 33. Nesta figura, pode-se
observar que ha um maior espalhamento dos pontos em torno da linha, ou seja,
nota-se uma maior disperséo nos pontos. Isso demonstra que ha problemas no
modelo, sendo também que o alto numero de varidveis latentes usadas, indica
uma nao linearidade presente no conjuntc de dados. Uma alternativa para o
modelamento de dados ndo lineares € o uso de redes neurais, que tem como
principio bésico atribuir diferentes pesos para as diferentes variaveis envolvidas no
| modelamento de dados. Além disso, o0 uso de fungdes que permitem o tratamento

de dados que n&o apresentam linearidade.
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Figura 33. Correlagio entre os métodos de Bloco Digestor e Infravermelho Préximo (IVP)-
PLS. Classes 1 (0), 2 (+), 3 (*) e 4 (A) representada pelos seus respectivos
simbolos,

O PLS é um considerado um método que apresenta uma certa rigidez no
tratamento dos dados. Pois aplica-se basicamente a sistemas lineares. Certa
flexibilidade pode ser obtida pela selegio de conjuntos de amostras diferentes

para calibragéo e previsao, ou alterando o niimero de variaveis latentes.
6.4.2. Avaliagéo do Teor de Matéria Organica usando MLPN
Para o treinamento das redes com neurbnios em multicamadas, as

entradas da rede foram os escores dos primeiros 8 componentes principais

normalizados entre -1 e +1. Neste caso, foi usada uma.rede com 8 neurénios na
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camada de ehtrada, 4 neurbnios na camada intermediaria (escondida) e 1
neurénio na camada de saida. Nas camadas escondidas e de saida foram usadas
fungbes de transferéncia tangente sigmoidal e linear, respectivamente. O nimero
de épocas para o treinamento da rede foi igual a 2000 e valor do erro predefinido
foi igual a 0,01 .'. Um RMSEP igual a 0,32 mg/g e coeficiente de correlagéo entre os

métodos, igual a 0,94 foi obtido, como mostra a figura 34.
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Figura 34. Correlagéo entre os métodos de Bloco Digestor e infravermelho Préximo (IVP)-
MLPN. Classes 1 (0), 2 (+), 3 (*) e 4 (A) representada pelos seus respectivos
simbolos.

A rede neural com neurdnios em multicamadas, apresenta a possibilidade
de variar o ntimero de neurénios na camada de entrada e na camada escondida, 0

gue a torna uma rede mais flexivel, como mostra a figura 35. Na figura 35, tem-se
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uma variagdo da camada de entrada e da camada escondida, em que 0 minimo
obtido esta abaixo do valor de RMSEP igual a 0,35 mg/g.

Nesse tipo de rede pode haver diferentes resultados na modelagem dos
dados devido a diferentes pesos iniciais utilizados. Assim mesmo, quando o
hL'zmero de neurbnios na camada escondida e na camada de entrada n&o vatia, ou
seja, a mesma arquitetura é mantida e a rede é treinada varias vezes, os valores
de previsédo variarﬁ demonstrando que diferentes pesos foram treinados na rede,

como mostra a figura 36.
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Figura 35. Grafico de contomo para a variagdo dos valores de RMSEP, obtidos para

diferentes nimero de neurbnios na camada de entrada e na camada
escondida.



Deterﬁinat;&o do Teor de Matéria Orgénica em Solos 108

0.40 4

0.35 1

Q30:
025;
020:
0A5:

0.10 4

RMSEP (mg/g)

0.05

0.00

T 2 3 4 5 6 7 8 8 10
Ndamero do Treinamento

Figura 36. Grafico representativo dos valores de RMSEP obtidos usando redes com
neurdnios em muiticamadas, com cinco neurdnios na camada -escondida e
oito neurbnios na camada de entrada, mas treinada com diferentes pesos de
inicializagdo.

6.4.3. Avaliacao do Teor de Matéria Organica usando RBFN

Na RBFN as entradas desta rede foram os escores dos primeiros 8
componentes principais, porém, nac normalizados. Um RMSEP igual a 0,25 foi
obtido. Urm coeficiente de correlagéo igual a 0,96 foi estabelecido entre os
métodos, como pode ser visto na figura 37. Neste tipo de rede, a camada
“escondida, ou seja, o nimero de fungdes de base foi determinada por “forward
selection”, que resultou em 13 neurbnios. Uma das vantagens deste tipo de rede é
que ela modela os dados que apresentam nao linearidade e € rigida no que se

refere aos resultados obtidos de previsfio, ou seja, se uma mesma arquitetura de
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rede com o mesmo conjunto de entrada for treinada varias vezes, o valor obtido

sempre sera 0 mesmo ao contrario das redes com neurdnios em multicamadas.

IVP-RBEN-MO (mg/g)

0 T T T T T T T T
0 1 2 3 4 5

Bloco Digestor-MO {mg/g)

Figura 37. Correlagéo entre os métodos de Bloco Digestor e Infravermelho Préximo (IVP)-
RBFN. Classes 1 (o), 2 (+), 3 (*) e 4 (A) representada pelos seus respectivos
simbolos.

Pode-se notar pelos resultados apresentados que os obtidos, usando

RBFN, foram os melhores e, além disso, com esse fipo de rede neural as

amostras com menores teores de matéria orgéanica foram melhores ajustadas que

em relagéo ao PLS e redes com multicamadas de neurénios.
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7.1. Determinacgéo do Teor de Nitrogénio Total

Na avaliagdo do teor de nitrogénio total nos solos, 244 amostras foram
divididas em 177 amostras para o conjunto de calibragéo e 67 amostras para o
conjunto teste. As amostras foram selecionadas aleatoriamente (RD), baseado no
método da analise de componentes principais (PCA). As amostras selecionadas
para o conjunto de calibragao, tiveram os teores de nitrogénio total variando entre
0,20 a 13,60 mg/g e para o conjunto teste o teor de nitrogénio total variou de 0,30
a 10,30 mg/g. Também foi utilizado o algoritmo de Kennard e Stone (KS) [122]
para a selegdo das amostras. O aigoritmo de Kennard e Stone inicia encontrando
duas amostras, baseado nas suas variaveis, que tem a maior distancia entre si.
Estas amostras sao removidas do grupo original e co!ocadas. num subconjunto. O
procedimento & feito até que o numero de amostras desejada enbontra—se no
subconjunto. O algoritmo de Kennard e Stone apresenta algumas vantagens
como: 0 nimero de experimentos € 0 nimero que o analisia esta disposto a
executar, os experimentos sempre mapeam regides completamente e
eﬁcie.ntemente para aumentar a informagdo obtida. As amostras selecionadas
para o conjunto de calibragéo, tiveram os teores de nitrogénio total variando entre
0,20 a 13,60 mg/g e para o conjunto teste o teor de nitrogénio total variou de 0,30
a 10,60 mg/g. A disposicao .das amostras no grafico das duas primeiras
componentes principais, que explicam cerca de 88% da variéncia, € mostrado na

figura 38."_
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Figura 38. Analise de Componentes Principais (PCA), para todos os tipos de solos
' envolvidos na determinagéo do teor de nitrogénio total, (o) latossolo vermelho
amarelo, (+) latossolo roxo, (*) latossolo vermelho amarelo, (A) podzdlico

vermelho amarelo e (o) amostras desconhecidas.

7.1.1. Avaliagio do modelo por PLS (N-RD)

Na modelagem com o PLS, o nimero 6timo de fatores (variaveis latentes)

foi obtido USgndo o método de validagéo cruzada. Este nimero foi igual a 7. Um

valor de coeficiente de correlagdo, obtido entre 0 método de Kjeldahl e a

metodologia espectrofotométrica proposta foi igual a 0,89, como mostra a figura

39, e o valor de RMSEP foi de 0,95 mg/g.
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Figura 39. Correlagdo entre os métodos de Kjeldahl e infravermelho Proximo (IVP)-PLS,
para nitrogénio total.

7.1.2. Avaliagdo do modelo por MLPN (N-RD)

Para o treinamento das redes com neurbnios em multicamadas, as
entradas foram os escores das 11 primeiras componentes principais normalizados
entre -1 e +1. O numero de épocas para o treinamento da rede foi igual a 2000 e
~ valor do erro predefinido foi igual a 0,01. Uma rede com 11 neurbnios na camada
de entrada, 9 neurdnios na camada intermediaria (escondida) € 1 neurdnio na
camada d'e saida, foi o que melhor preveu as amostras do conjunto teste,

fornecendo um RMSEP igual a 1,06 mg/g. O coeficiente de correlagéo entre os
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dados obtidos pelo método de referéncia e espectrofotométrico foi de 0,92, como

mostra na figura 40.
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Figura 40. Correlacéo entre os métodos de Kjeldahl e Infravermelho Préximo (iVP)-
MLPN, para nitrogénio total.

7.1.3. Avalia¢ao do modelo por RBFN (N-RD)

Na RBFN, as entradas desta rede foram os escores das 11 primeiras
componentes principais, porém, ndo normalizados. Na previsdo feita com o uso de
RBFN, o RMSEP obtido foi igual a 0,78 mg/g. Para as analises de nitrogénio total
nos solos usando a RBFN, o coeficiente de correlagao entre o método padréo e o
método espectrofotométrico foi igual a 0,94, como pode ser visto na figura 41.

‘A melhora na previsdo das amostras utilizando a RBFN de nitrogénio totai,

para o conjunto teste pode ser observada pela analise dos respectivos valores dos

erros de previsdes.
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Figura 41. Correlacéio entre os métodos de Kjeldahl e Infravermelho Préximo (IVP)-
RBFN, para nitrogénio total.

7.1.4. Avaliagao do modelo por PLS (N-KS)

No modeiamento com o PLS utilizando algoritmo KS, o nimero étimo de
fatores (variaveis latentes) foi obtido usando o método de validagio cruzada,
sendo que este numero foi igual a 7. O RMSEP obtido entre os métodos
espectrofotométrico e 0 método padrdo foi igual a 1,15 mg/g. O valor de
coeficiente de correlagéo obtido entre o método de referéncia (Kjeldahl) e a
metodo_loQia espectrofotométrica proposta foi igual a 0,88, como mostra a figura

42!
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Figura 42. Correlagdo entre os métodos de Kjeldahl e Infravermelho Préximo(IVP)-PLS,
para nitrogénio total.

7.1.5. Avaliagédo do modelo por MLPN (N-KS)

Para o treinamento das redes com neurdnios em multicamadas, as
entradas foram os escores das 11 primeiras componentes principais normalizados
entre -1 e +1. A arquitetura da rede foi constituida de 11 neurénios na camada de
entrada, 9 neurbnios na camada intermediaria (escondida) € 1 neurbnio na
camada de saida. O RMSEP obtido neste caso para os métodos
espectrofotom'étrico e de referéncia foi igual a 1,02 mg/g. Um coeficiente de
correlagéo igual a 0,92 foi obtido pelo gréfico do teor de nitrogénio dado pelo
método de referéncia contra o método espectrofotométrico, como mostrado na

figura 43.



Deté;minaqao‘do Teor de Nitrogénio Total em Solos 118

IVP-MLPN-Nt (mglg)

Kjeldhal-N, (mg/g)

Figura 43. Correlagdo entre os métodos de Kjeldahl e |nfravermelho Proximo {IVP)-
MLPN, para nitrogenlo total. '

7.1.6. Avaliagao do modelo por RBFN (N.-KS)

No modelo para RBFN as entradas desta rede foram os escores das 11
primeiras componentes principais, porém, néo normalizados. Para as andlises de
nitrogénio total nos solos, neste modelo foi obtido um coeficiente de correlagéo
igual a 0,96, estabelecido pela relagdo entre os métodos de referéncia e
espectrofotométrico para as amostras do conjunto teste, como pode ser visto na

figura 44. Neste caso o melhor valor de RMSEP igual a 0,64 mg/g foi obtido entre

o método espectrofotométrico e o método padrao.
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Figura 44. Correlagéo entre os métodos de Kjeldahl e Infravermelho Préximo (IVP)-
RBFN, para nitrogénio total.

Além de um melhor coeficiente de correlagao obtido usando RBFN com
amostras selecionadas pelo algoritmo de Kennard e Stone, em relagdo a PLS e
MLPN, os valores dos erros obtidos para este modelo foram também menores,

como mostra a tabela 7.

Tabela 7. Valores de RMSEP em mg/g, obtidos na avaliagio de nitrogénio total.

Método de Selegdo PLS MLPN RBFN
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Nos dados apresentados neste trabalho, é importante frisar que os modelos
obtidos com PLS e RBFN, sempre fornecem os mesmos resultados quando os
dados s&#o modelados nas mesmas condigdes. Condigbes estas para o PLS,
sendo as mesmas amostras e usando © mesmo nimero de variaveis latentes.
Quanto a RBFN, sendo as condigdes de mesmo critério de selegio de modelos e
mesma fungéo radial. No entanto, na MLPN mesmo tendo as mesmas amostras,
usando as mesmas fungdes de transferéncias e 0 mesmo método de treinamento
da rede, ela podera fornecer valores de previsbes diferentes. Assim, além de
fornecer melhores resultados de previsdo, a RBFN torna-se mais confiavel em
relagdo a MLPN.

Apesar destas afirmagtes, observando-se os resultados obtidos usando
diferentes ferramentas de calibragio multivariada, nota-se que o efeito causado de
maior dispers&o dos pontos para os menores teores de nitrogénio total. Isso
condiz com o discutido anteriormente, em que ha uma dificuldade do
infravefmelho pr6ximo fornecer informagdo de sinais de baixa intensidade,
causando um maior erro na determinagdo do constituinte de interesse.
Reafirmando, que esta dificuldade do infravermelho préximo esta no fato que os
baixos sinais no espectro estdo na ordem de dimens&o do ruido ou bem préximos
destes, produzidos pelo instrumento utilizado.

Apesar dissb; os resultados obtidos indicam que a espectroscopia no
infravermelho proximo pode ser utilizada na determinagéo do teor de nitrogénio

total em solos.
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Classificagio dos Solos

Na classificac@o dos tipos de solos, nota-se que ha uma complexidade nos
dados espectrais, devido a semelhanga apresentada por algumas amosiras,
verificada pelos espectros. Pela analise de componentes principais nota-se que as
componentes principais 1 e 2 ndo explicam nenhuma classe, no entanto tem uma
tendéncia para explicar a classe 2 que se encontra um pouco mais distante das
demais classes. Sendo assim, € necessario 0 uso de métodos mais sofisticados.

O uso de redes neurais artificiais de Kohonen e Counter-propagation
apresentou uma melhor distribuicio das amostras de solos e classificagéo
respectivamente. Pode-se dizer, que foi possivel classificar as respectivas
amostras de solos e que os erros obtidos sdo suficientemente aceitaveis, para o
grau de complexidade dos dados que foram considerados. Desta forma, a
espectroscopia no infravermelho proximo é uma ferramenta que pode contribuir

para a classificagéo de solos.
Matéria Organica

O método do Bloco Digestor proposto para andlise de matéria organica em
solo, mostrou-se éﬂ.ciente e pode ser perfeitamente implementado em laboratérios
de rotina. Com esse método € possivel a realizagdo de analises em um maior
nimero de amostras num espago de tempo mais curto, 0 uso de pequenas
quantidades de reagentes e o fato de ocorrer a oxidagédo total do carbono

organico, que minimiza os erros cometidos na introducéo do fator de corregéo



Conclusdes 123

L ]

para converter a oxidagéo parcial do carbono organico que ocorre quando da
aplicagdo do método Walkley-Black.

Nos modelos desenvolvidos para a determinagio do teor de matéria
organica, correlacionando os dados obtidos por métodos de referéncia e pela
técnica espectrofotometrica de infravermelho proximo, observa-se que a
modelagem com minimos quadrados parciais funciona para dois tipos de solos
com caracteristicas semelhantes. No entanto, quando uma maior quantidade de
solos de diferentes caracteristicas séo incorporadas no modelo, o método dos
minimos quadrados parciais ndc apresenta bons resultados. Neste caso, os
modelos baseados em redes neurais, tanto redes com neurbnios em
multicamadas quanto para as redes de fungdes de base radial, mostraram-se
superiores na determinag¢éo do ‘teor de matéria orgénica usando a espectroscopia
no infravermelho préximo. Na determinac¢do do teor de matéria orgénica, o estudo
realizado forneceu evidéncias que a rede com funcéo de base radial foi superior
né previsdo das amostras do conjunto teste. Uma significante redu.gao nos erros
de previsao ocorreu, quando foi usada este tipo de rede, que forneceu um valor de
RMSEP igual a 0,25 mg/g em relagdo ac PLS que forneceu um valor de RMSEP
igual a 0,43 mg/g. Ja a rede com neurbnios em multicamadas apresentou um valor
variado de RMSEP usando os mesmos escores de entrada usados nas redes de
fungéo de basé radial. Esta variagéo foi de 0,32 a 0,39 mg/g, sendo estes valores
menores que os obtidos pelo PLS e acima do obtido pela rede de fungdo de base
radiai. Estes valores mostram que o conjunto de dados aqui apresentados tem

uma forte tendéncia de nao-linearidade.
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Nitrogénio Total

Na determinagéo do teor de nitrogénio total em solos, a RBFN foi a que
melhor modelou os dados e forneceu um menor valor de erro na previs&o, com um
RMSEP igual a 0,64 mg/g em relagdo a 1,15 mg/g obtido no PLS e 1.02 mg/g
obtido com redes com neurdnios em multicamadas. Este modelo que forneceu os
melhores resultados foi feito através da selegéo de amostras usando o algoritmo
de Kennard e Stone. Este mbdelo apresenta uma diferenga ligeiramente
significativa para o modelo onde as amostras foram selecionadas aleatoriamente,
principalmente para o valor obtido por RBFN. Uma vantagem da utilizagio do
algoritmo KS é que se tem um procedimento padréo de escolha de amostras, que
¢ independente da interpretacéio do operador, 0 que néo ocorre na escolha feita

pelo método de sele¢ao aleatoria.
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Vale ressaltar que, os parametros discutidos neste trabalho n&o sio e nem
devem ser tomados isoladamente, como parametros para apontar a qualidade do
solo e sim apenas como indicativo quantitativo, tanto para o teor de matéria
organica como para o teor de nitrogénio total. Sendo assim, como perspectivas
futuras tem-se a possibilidade de realizagéo da determinagso dos teores de outros
nutrientes as plantas, bem como a determinagéo de elementos téxicos nos solos.
Estas determinagdes possivelmente poderdo ser feitas, usando a técnica de

infravermelho préximo com aplicagao de métodos de calibragao multivariada.



. Referéncias 127
m

Referéncias




Referéncias . 128
“

1.

BATTEN, G. D. “An appreciation of the contribution of NIR to agriculture”, J. Near
infrared Spectrosc., 6 (1-4): 105-114 (1998).

. BOKOBZA L. “Near infrared spectroscopy", J. Near Infrared Spectrosc., 6 (1-

4): 3-17 (1998).

. ROBERTS, C. A;; MARQUARDT, R. R,; FROHLICH, A. A.; MCGRAW, R. L;

ROTTER, R. G.; HENNING, J. C. “Chemical and spectral quantification of mold
in contaminated barley”, Cereal Chem., 68 (3): 272-275 (1991).

. PEIRIS, K. H. §,; DULL, G. G.; LEFFER, R. G.; BURNS, J. K.; THAI, C. N.;

KAYS, S. J. “Nondestructive detection of section drying, an internal disorder in
tangerine”, Hortscience, 33 (2): 310-312 (1998).

. THROOP, J. A.; ANESHANSLEY, D. J.; UPCHURCH, B. L. “An image

processing algorithm to find new and old bruises”, Appl. Eng. Agric., 11 (5):
751-757 (1995).

. VENTURA, M.; de JAGER, A.; de PUTTER H.; ROELOFS, F. P. M. M. “Non-

destructive determination of soluble solids in apple fruit by near infrared
spectroscopy”, Postharvest Biol. Tech., 14 (1): 21-27 (1998).

. IZADYAR, A. B.; MALAKOUTI, M. J.; TALAIE, A. R.; FALLAHI,-E. “Biennial

bearing and protein content of apples as influenced by high concentrations of
foliar nitrogen and sulfur”, J. Plant Nutr., 21 (4): 649-653 (1998).

. MCGLONE, V. A; KAWANO, S. “Firmness, dry-matter and soluble-solids

assessment of postharvest kiwifruit by nir spectroscopy”’, Postharvest Biol.
Tech., 13 (2); 131-141 (1998).

. BELLON, V.; VIGNEAU, J. L.; SEVILA, F. “Infrared and near-infrared technology

for the food industry and agricultural uses: on-line applications”, Food Control, 5
(1): 21-27 (1994).

10. GUTHRIE, J.; WEDDING, B. “Robustness of'nir calibrations for soluble solids in

intact melon and pineapple”, J. Near Infrared Spectrosc., 6 (1-4): 259-265
(1998).

- 11. KAFFKA, K. J 'NORRIS, K. H.; ROSZAKISS, M. “Attempts to determine fat,

protein, and carbohydrate content in cocoa powder by the nir technique”, Acta
Aliment. Hung., 11 (3): 271-288 (1982).

12. BELLON, V.; VIGNEAU, J. L.; LECLERCQ, M. “Feasibility and performances of

a new, multiplexed fast and low-cost fiber-optic nir spectrometer for the on-line
measurement of sugar in fruits®, Appl. Spectrosc., 47 (7): 1079-1083 (1993).



" Referéncias 129
R,

13.

14.

15.

16.

17.

18.

19.

20.

21.

22.

23.

24.

GUTHRIE, J.; WALSH, K. “Non-invasive assessment of pineapple and mango
fruit quality using near infra-red spectroscopy”, Australian J. Exper. Agric., 37
(2): 253-263 (1997).

YOUNG, M. W.; MACKERRON, D. K. L.; DAVIES, H. V. “Calibration of near
infrared reflectance spectroscopy to estimate nitrogen concentration in potato
tissues”, Potato Research, 40 (2): 215-220 (1997).

STARR, C.; MORGAN, A. G.; SMITH, D. B. “An evaluation of near infra-red

reflectance analysis in some plant breeding programmes”, J. Agric. Sci., 97 (1):
107-118 (1981).

DOWNEY, G.; BOUSSION, J. “Authentication of coffee bean variety by near-
infrared reflectance spectroscopy of dried extract”, J. Sci. Food Agric., 71 (1):
41-49 (1996).

DOWNEY, G.; SPENGLER, B. “Compositional analysis of coffe blends by near
infrared spectroscopy”, Irish J. Agric. Food Research, 35 (2): 179-188 (1996).

WILLIAMS, P. C.; CORDEIRO, H. M. “Effect of calibration practice on correction
of errors induced in near-infrared protein testing of hard red spring wheat by
growing location and season”, J. Agric. Sci., 104 (1): 113-123 (1995).

PUCHWEIN, G.; EIBELHUBER, A. “Outilier detection in routine analysis of
agricultural grain products by near-infrared spectrometry”, Anal. Chim. Acta,
223 (1): 95-103 (1989)

WENHAN, Q.; JUPP, D. L. B. “An analytical and computationally efficient
reflectance model for leaf canopies”, Agric. For. Meteor., 66 (1-2): 31-64
(1993).

SEMBIRING, H.; RAUN, W. R.; JOHNSON, G. V.; STONE, M. L. SOLIE; J. B,;
PHILLIPS, S. B. “Detection of nitrogen and phosphorus nutrient status in winter
wheat using spectral radiance”, J. Plant Nutr,, 21 (6): 1207-1233 (1988).

PANIGRAHY, 8., SHARMA, S. A. “Mapping of crop rotation using multidate
Indian remote sensing satellite digital data”, J. Phot. & Rem. Sens., 52 (2): 85-
91 (1997).

VAN DEYNZE, A. E.; PAULS, K. P. “Seed colour assessment in Brassica napus
using a near infrared reflectance spectrometer adapted for visible light
measurements”, Euphytica, 76 (1-2): 45-51 (1994).

HORVATH, L.; NORRIS, K. H., HORVATHMOSONY!, M.. RIGO J;
HEGEDUSVOLGYESI, E. “Study into determining dietary fiber of wheat bran by
nir-technique”, Acta Aliment. Hung., 13 (4): 355-382 (1984).



Referéncias 130
m

25.

26.

27.

28.

29.

30.

31.

32.

33.

35.

36.

BILIADERIS, C. G.; TONOGAI, J. R. “Influence of lipids on the thermal and

mechanicai properties of concentrated starch gels”, J. Agric. Food Chem., 39
(5): 833-840 (1991).

FORINA, M.; DRAVA, G.; ARMANINO, C.; BOGGIA R.; LANTERI, S.: LEARDI,
R.; CORTI, P.; CONTI, P.; GIANGIACOMO, R.; GALLIENA, C.; BIGONI, R.;
QUARTARI, |.; SERRA, C.; FERRI, D.; LEONI, O.; LAZZERI, L. “Transfer of
calibration function in near-infrared spectroscopy”, Chemom. Intell. Lab. Syst.,
27 (2): 189-203 (1995).

WINDHAM, W. R.; KAYS, S. E.; BARTON, F. E. “Effect of cereal product
residual moisture content on total dietary fiber determined by near-infrared
reflectance spectroscopy”, J. Agric. Food Chem., 45 (1): 140-144 (1997).

DOWNEY, G.; SPENGLER, B. “Compositional analysis of coffee blends by near
infrared spectroscopy”, I. J. Agr. Food Res., 35 (2): 179-188 (1996).

PARRISH, F. W.; MADACSI, J. P.; PHILLIPPY, B. Q.; WILFRED, A. G.; BUCO,
S. M. “Determination of phytic acid in coftonseed by near-infrared reflectance
spectroscopy”, J. Agric. Food Chem,, 38 (2): 407-409 (1990).

DAUN, J. Ki; CLEAR, K. M.; WILLIAMS, P. “Comparison of three whole seed
near-infrared analyzers for measuring quality components of canola seed”, J.
Am. Oil Chem. Soc., 71 (10): 1063-1068 (1994),

SATO, T.; TAKAHATA, Y; NODA, T.; YANAGISAWA, T.; MORISHITA, T.
SAKAI, S. “Nondestructive determination of fatty acid of husked sunflower
(Helianthus annua L.) seeds by near-infrared spectroscopy”’, J. Am. Oil Chem.
Soc., 72 (10): 1177-1183 (1995).

TURZA, S.; TOTH, A. I.; VARADI, M. “Multivariate classification of different
soyabean varieties”, J. Near Infrared Spectrosc., 6 (1-4): 183-187 (1998).

DELWICHE, S. R.; MCKENZIE, K. S.; WEBB, B. D. “Quality characteristics in
rice by near-infrared reflectance analysis of whole-grain milled samples”, Cereal
Chem., 73 (2): 257-263 (1996).

. BARTON, F. E.; WINDHAM, W. R.; CHAMPAGNE, E. T.; LYON, B. G. “Optimal

geometries for the development of rice quality spectroscopic chemometric
models”, Cereal Chem., 75 (3): 315-319 (1998).

YANO; T.; AIMI, T.; NAKANO, Y.; TAMAI, M. “Prediction of the concentrations
of ethanol and acetic acid in the culture broth of a rice vinegar fermentation
using near-infrared spectroscopy”’, J. Ferm. Bioeng., 84 (5): 461-465 (1997).

KAWAMURA, S.; NATSUGA, M.; ITOH, K. “Visual and near-infrared reflectance
spectroscopy for rice taste evaluation”, Trans. ASAE, 40 (6): 1755-1759 (1997).



" Referéncias 131

L — - -~

37.

38.

39.

40.

41.

WINDHAM, W. R.; LYON, B. G.; CHAMPAGNE, E. T.; BARTON, F. E.; WEBB,
B. D.; McCLUNG, A. M.; MOLDENHAUER, K. A.; LINSCOMBE, S.; McKENZIE,
K. 8. “Prediction of cooked rice texture quality using near-infrared reflectance

-analysis of whole-grain milled samples”, Cereal Chem., 74 (5): 626-632 (1997).

CHAMPAGNE, E. T.; RICHARD, O. A,; BETT, K. L.; GRIMM, C. C.; VINYARD,
B. T., WEBB, B. D.; McCLUNG, A. M.; BARTON, F. E.; LYON, B. G.;
MOLDENHAUER, K.; LINSCOMBE, S.; MOHINDRA, R.; KOHLWEY, D. “
Quality evaluation of US medium-grain rice using a Japanese taste analyzer”,
Cereal Chem., 73 (2): 290-294 (1996).

DELWICHE, S. R.; BEAN, M. M.; MILLER, R. E.; WEBB, B. D.; WILLIAMS, P.
C. “Apparent amylose content of milled rice by near-infrared reflectance
spectrophotometry”, Cereal Chem., 72 (2): 182-187 (1995).

SATO, T. “Application of principal-component analysis on near-infrared
spectroscopic data of vegetable-oils for their classification”, J. Am. Qil Chem.
Soc., 71 (3): 293-298 (1994).

BATTEN, G. D.; BLAKENEY, A. B.; GLENNIEHOLMES, M.; HENRY, R. J.
MCCAFFERY, A:. C.; BACON, P. E.; HEENAN, D. P. “Rapid-determination of
shoot nitrogen status in rice using near-infrared reflectance spectroscopy”, J.

- Sci. Food Agr., 54 (2): 191-197 (1991).

42.
43.
44,
45.

46.

47.

WILLIAMS, P.; NORRIS, K. Near-Infrared Technology in the Agricultural

“and Food Industries, American Association of Cereal Chemists, Inc., 1990.

PUIGDOMENECH, A.; TAULER, R.: CASASSAS, E.; ARAGAY, M. “Modelling
near infrared instrument differences by chemometric methods: testing for near
infrared forage analysis®, Anal. Chim. Acta, 355 (2-3): 181-193 (1997).

DHANOA, M. S,; LISTER, S. J.; BARNES, R. J. “On the scales associate with
near-infrared reflectance difference spectra”, Appl. Spectrosc., 49 (6): 765-772
(1995). ‘

TAYLOR, S. L.; RAUN, W. R,; SOLIE, J. B.; JOHNSON, G. V.; STONE, M. L;
WHITNEY, R. W. “Use of spectral radiance for correcting nitrogen deficiencies
and estimating soil test variability in an established bermudagrass pasture”, J.

Plant Nutr,, 21 (11): 2287-2302 (1998).

BARTON, F. E. “New methods for the structural and compositional analysis of
cell walls for quality determinations”, An. Feed Sc. Tech., 32 (1-3): 1-11 (1991).

PHELAN, P. L.; NORRIS, K. H.; MASON, J. F. “Soil-management history and
host preference by ostrinia nubilalis: evidence for plant mineral balance

‘mediating insect-plant interations”, Population Ecol., 25 (6): 1329-1336 (1996).



Referéncias 132
M

48.

49.

50.

51.

52.

83.

54,

NILSSON, M.; ELMQVIST, T.; CARLSSON, U. “Use of near-infrared reflectance
spectrometry and multivariate data analysis to detect anther smut disease
(Microbotryum violaceum) in silene dioica”, Phytopathology, 84 (7): 764-770
(1994).

EVERITT, J. H.; ESCOBAR, D. E.;; SUMMY, K. R,; DAVIS, M. R. “Using
airborne video, global positioning system, and geographical information system
technologies for detecting and mapping citrus blackfly infestations”, Southwest.
Entomol., 19 (2): 129-138 (1994).

MEYER J. H. “Near infra-red spectroscopy (NIRS) research in the south African
sugar mdustry" Int. Sugar JNL,, 100 (1194): 279-286 (1998).

MELLO, C. A. "Redes Neurais e Técnicas de Pré-processamento de Sinais
em Espectroscopia de Reflectancia no Infravermelho Préximo”, UNICAMP;
Tese de Doutorado, Campinas, (1998) 147 p.

BARTON, F. E.; HIMMELSBACH, D. S.; DUCKWORTH, J. H.; SMITH, M. J.
“Two-dimensional vibration spectroscopy: correlation of mid and near-infrared
regions”, Appl. Spectrosc., 46 (3): 420-429 (1992).

BATTEN, G. D.; BLAKENEY, A. B.; McGRATH, V. B.; CIAVARELLA, S. “Non-
structural carbohydrate: Analysis by near infrared reflectance spectroscopy and

its importance as an indicator of plant growth”, Plant and Soil, 155/156: 243-
246 (1993).

MEHRUBEOGLU, M.; COTE, G. L. “Determination of total reducing sugars in

potato amples using near-infrared spectroscopy”, Cereal Foods World, 42 (5):
409-413 (1997).

55. YEH, R. S.; ANANTHESWARAN, R. C.; SHENK, J.; PURI, V. M. “Determination

56.

57.

58.

of moisture profie in foods during microwave heating using vis-nir
spectroscopy”, Food Sci. Technol-Leb., 27 (4): 358-362 (1994).

BEN-DOR, E.; BANIN, A. “Near infrared analysis (NIRA) as a method to
simultaneously evaluate spectral featureless constituents in soils”, Soil Sci.,
159 (4): 258-270 (1995).

STENBERG, B.; NORDKVIT, E.; SALOMONSSON, L. “Use of near infrared
reflectance spectra of soils for objective selection of samples”, Soil Sci., 159
(2): 109-114 (1995).

BEN-DOR, E.; BANIN, A. “Near-Infrared Analysis as a Rapid Method to
Simulianeously Evaluate Several Soil Properties”, Soil Sci. Soc. Am. J., 59 (2):
364-372 (1995).



 Referéncias 133

L - e

59.

60.

61.

62.

63.

. 64.

65.

66.

67.

68.

69.

70.

71.

MORRA, M. J.; HALL, M: H.; FREEBORN, L. L. “Carbon and nitrogen analysis

of soil fractions using near-infrared reflectance spectroscopy”, Soil Sci. Soc.
Am. J., 55 (1): 288-291 (1991).

RAHMAN, S.; VANCE, G. F.; MUNN, L. C. “Detecting salinity and soil nutrient
deficiencies using spot satellite data”, Soil Sci., 158 (1): 31-39 (1994).

LODHI, M. A.; RUNDQUIST, D. C.; HAN, L.; KUZILA, M. 8. “The potential for

remote sensing of loess soils suspended in surface waters”, J. Am. W. Res.
Assoc., 33 (1): 111-117 (1997).

ZWANZIGER, H. W.; FORSTER, H. “Near infrared spectroscopy of fuel

contaminated sand and soil. |. preliminary results and calibration study”, J. Near
Infrared Spectrosc., 6 (1-4): 189-197 (1998).

SALGO, A.; NAGY, J.; TARNOQY, J. “Characterisation of soils by the near
infrared technique”, J. Near Infrared Spectrosc., 6 (1-4): 199-203 (1998).

SUDDUTH, K. A.; HUMMEL, J. W. “Soil organic matter, CEC, and moisture
sensing with a portable NIR spectrophotometer”, Trans. ASAE, 36 (6): 1571-
1582 (1993).

STALLARD, B. R.; GARCIA, M. J.; KAUSHIK, S. “Near-IR reflectance

spectroscopy for the determination of motor oil contamination in sandy loam”,
Appl. Spectrosc., 50 (3): 334-338 (1996).

HAMALAINEN, M.; ALBANO, C. “Principal variations in the chemicai
composition of peat: predictive peat scales based on multivariate strategies”,
J. Chemom., 6 (1): 41-56 (1992).

Z0OU, Y,; XIA, Y.; JONES, A. R.; LODDER, R. A. “Making Xour best case: Near-
IR spectral identification of soil’, Anal. Chem., 65 (9): 434"-440" (1993).

MORAN, M. S.; CLARKE, T. R.; KUSTAS, W. P.; WELTZ, M.; AMER, S. A.
“Evaluation of hydrologic parameters in a semiarid rangeland using remotely
sensed spectral data”, Water Resour. Res., 30 (5): 1287-1297 (1994).

PRADO, H. Manual de classificagao de solos do Brasil, FUNEP, Jaboticabal,
Brasil, 1993.

TOME, J. B. Manual para Interpretagado de Anélises de Solo, Livraria e
Editora Agropecudaria LTDA, Guaiba. RS, Brasil, 1997.

WALINGA, l; KITHOME, M.; NOVOZAMSKY, 1.; HOUBA, V. J. G.; LEE, J. J.
“Spectrophotometric determination of organic carbon in soil”, Commun. Soil
Sci. Plant Anal., 23 (5-6): 1935-1944 (1892).



Referéncias 134
m

72.

73.

74,

75.

76.

77.

78.

79.

80.

81.

82.

83.

'FAGERIA, N. K., SANTOS, A. B.; LINS, I. D. G, CAMARGO, S. L.
“Characterization of fertility and particle size of varzea soils of Mato Grosso and
Mato Grosso do Sul states of Brazil”, Commun. Soil Sci. Plant Anal., 28 (1-2):
37-47 (1997).

BEM-DOR, E.; BANIN, A. “Determination of organic matter content in arid-zone
soils using a simple loss-on-ignition method”, Commun. Soil Sci. Plant Anal.,
20 (15-16): 1675-1695 (1989).

KELLEY, K. R.; STEVENSON, F. J. “Forms and nature of organic N in sail”,
Fertilizer Res., 42: 1-11 (1995).

TORRES, P.; MESA, J. A. G,; CASTRO, M. D. L. “Use of a robotic station for

full automation of determination of organic matter in soil and fertilizers”, J. Aut.
Chem.,16 (5): 183-186 (1994).

PAGE, A. L.; MILLER, R. H.; KEENEY, D. R. Methods of Soil Analysis, Part 2,
Chemical and Microbiologicat Properties, 2nd ed., Agronomy, Wisconsin USA,
1996.

MAGDOFF, F. R.; TABATABAI, M. A.; HANLON, E. A. Soil Organic Matter:
Analysis and Interpretation, SSSA Special Publication Number 46, Soil
Science Society of America, Inc. Madison, Wisconsin USA, 1996.

GAMA-RODRIGUES, E. F.; GAMA-RODRIGUES, A. C. BARROS, N. F.
“Biomassa Microbiana de Carbono e de Nitrogénio de solos sob diferentes
coberturas florestais”, R. Bras. Ci. Solo, 21: 361-365 (1997).

BOLAN, N. S.; BASKARAN, S.; THIAGARAJAN, S. “An Evaluation of the
Methods of Measurement of Dissolved Organic carbon in Soils, Manures,
Sludges, and Stream Water", Commun. Soil Sci. Plant Anal., 27 (13-14):
2723-2737 (1996). '

GALLARD'O, J. F.; SAAVEDRA, J.; MARTIN-PATINO, T.; MILLAN, A. “Soil
Organic Matter Determination”, Commun. Soil Sci. Plant Anal., 18 (6): 699-
707 (1987).

GOLDIN, A. “Reassessing the unse of Loss-on-Ingnition for Estimating Organic
“Matter Content in Noncalcareous Soils”, Commun. Soil Sci. Plant Anal., 18
(9): 1111-1116 (1287).

MIYAZAWA, M.; PAVAN, M. A;; de OLIVEIRA, E. L.; IONASHIRO, M.; SILVA,

-A. K. "Gravimetric determination of soil organic matter", Braz. Arch. Biol.

Tech., 43 (5): 475-478 (2000).

RALJ, B. V. Fertilidade do Solo e Adubagéo, Editora Agronémica Ceres Ltda,
Piracicaba, SP, Brasil, 1991.



Referéncias 135
m

84.

85.

86.

87.

88.

89.

GARCIA-CIUDAD, A.; RUANO, A.; BECERRO, F.: ZABALGOGEAZCOA, |.; de
ALDANA B. R. V.; GARCIA-CRIADO, B. "Assessment of the potential of nir
spectroscopy for the estimation of nitrogen content in grasses from semiarid
grassiands”, Anim. Feed Sci. Tech., 77: 91-98 (1999).

MALLEY, D. F. "Near-infrared spectroscopy as a potential method for routine
sediment analysis to improve rapidity and efficiency", Wat. Sci. Tech., 37 (6-7):
181-188 (1998).

DRENNEN, K. J; KRAEMER, E. G.; LODER, R. A. “Advances and
Perspectives in Near-Infrared Spectrophotometry”, C. Rev. Anal. Chem., 22
(6): 443-475 (1991).

LIN, J.; BROWN, C. W. “Novel Aplications of Near-Infrared Spectroscopy of
Water and Aqueous Solutions from Physical Chemistry to Analytical Chemistry”,
Anal. Chem., 13 (8): 320-326 (1994).

SUN, J. “A Multivariate Principal Component Regression Analysis of Nir Data”,
J. Chemom., 10: 1-9 (1996).

LIN, J; BROWN, C. W. “Near-Infrared Spectroscopic Determination of

- Compositions and Metanol-Water Mixture”, Vibrational Spect., 7: 117-123

90.

o1.

92.

93.

94.

95.

(1994).
CREASER, C. S.; DAVIES, A. M. C. Analytical Applications of

Spectroscopy, 1st ed., Published by the Royal Society of Chemistry, London,
UK, 1988.

SKOOG, D. A; LEARY, J. J. Principles of Intrumental Analysis, 4° ed.,
Saunders College Publishing, 1992.

HAINES, E. S.; WALMSLEY, A. D.; HASWELL, S. J. “Quantitative Fourier
transform infrared spectroscopy of binary mixtures of acid esters using partial
least squares regressison”, Anal. Chim. Acta, 337: 191-199 (1997).

GARRIGUES, S.; ANDRADE, J. M.; GUARDIA, M.; PRADA, D. “Mutivariate
calibrations in Fourier transform infrared spectrometry for predition of kerosene
properties”, Anal. Chim. Ac., 317: 95-105 (1995).

NABET, A.; PEZOLET, M. “Two-Dimensional FT-IR Spectroscopy: A Powerful
Method to Study the Secondary Structure of Proteins Using H-D Exchange”,
Appl. Spectr., 51 (4): 466-469 (1997).

GELADI, P.; KOWALSKI, B. R. “Parcial Least Squares Regression: A Tutorial”,
Anal. Chim. Acta, 185: 1-17 (1986).



Referéncias 136

96. MARTENS, H.; NAES, T. Multivariate Calibration, John Wiley & Sons, New
York USA, 1989. -

97. ZUPAN, J.; GASTEIGER, J. Neural Networks in Chemistry and Drug Design,
28 ed.,Wiley-VCH, New York, 1999.

98. DESPAGNE, F.; MASSART, D. L. “Neural Networks in Multivariate Calibration”,
Analyst, 123: 157R — 178R (1998).

99. LEVINE, E. R.; KIMES, D. 8.; SIGILLITO, V. G. “Classifying Soil Struture Using
Neural Networks®, Ecol. Model., 82: 101 —~ 108 (1996).

100. TAMARI, S.; WOSTEN, J. H. M,; RUIZSUAREZ, J. C. “Testing an Attificial

Neural Network for Predicting Soil Hydraulic Conductivity”, Soil Sci. Soc. Am.
J., 60: 1732 — 1741 (19986).

101. LUINGE, H. J.; LEUSSINK, E. D.; VISSER, T. *“Trace-level Identity
Confirmation from Infrared Spectra by Library Searching and Artificial Neural
Networks”, Anal. Chim. Acta, 345: 173 — 184 (1997).

102. KOVACS, Z. L. Redes Neurais Artificiais Fundamentos e Aplicacdes, 22
ed., Sao Paulo, Brasil, 1996.

103. ZUPAN, J.; GASTEIGER, J. Neural Networks for Chemists: An
Introduction, VCH, New York, 1993.

104. PULIDO, A.; RUISANCHEZ, |.; RIUS, F. X. "Radial basis functions applied to
the classification of UV-visible spectra”, Anal. Chim. Acta, 388: 273-281
(1999).

105. LOUKAS, Y. L. “Radial basis function network in host-guest interactions:
instant and accurate formation constant calculations”, Anal. Chim. Acta, 417:
221-229 (2000).

106. ORR, M. J. L. Introduction to Radial Basis Function Networks, Centre for
Cognitive Science, Edinburg University, 1996.URL.:
bttp.//mwww.anc.ed.ac. uk/~mjo/papers/rbf.htmi.

© 107. HUTTER, H.; STUBBINGS, T. "Classification of analytical images with radial
basis function networks and forward selection”, Chemom. Intell. Lab. Syst.,
49: 163-172 (1999).

108. ORR, M. J. L. MATLAB Routines for Subset Selection and Ridge
Regression in Linear Neural Networks, Centre for Cognitive Science,
Edinburg University, 1996. URL:
http://www.anc.ed.ac.uk/~mjo/papers/rbf.html.




 Referéncias 137
m

109. LOUKAS, Y. L. "Radial basis function network in host-guest interactions:

110.

111.

112.

113.

114.

118.

116.

117.

118.

119.

120.

121.

instant and accurate formation constant calculations”, Anal. Chim. Acta, 417:
221-229 (2000).

REMOLA, J. A;; LOZANO, J.; RUISANCHEZ, |.: LARRECHI, M. S.; RIUS, F.
X.; ZUPAN, J. "New chemometric tools to study the origin of amphorae

produced in the Roman Empire", Trac. Trend. Anal. Chem., 15 (3): 137-151
(19986).

RUISANCHEZ, |.; LOZANO, J.: LARRECHI, M. S.: RIUS, F. X.; ZUPAN, J.
"On-line automated analytical signal diagnosis in sequential injection analysis

systems using artificial neural networks”, Anal. Chim. Acta, 348: 113-127
(1997).

RUISANCHEZ, |.; POTOKAR, P.; ZUPAN, J. "Classification of energy
dispesion x-ray spectra of mineralogical samples by artificial neural networks",
J. Chem. Inf. Comp. Sci., 36 (2): 214-220 (1996).

ZUPAN, J.; NOVIC, M.; RUISANCHEZ, |. “Kohonen and Counterpropagation
Artificial Neural Networks in Analytical Chemistry”, Chemom. Int. Lab. Syst.,
38: 1-23 (1997). '

Boletim Técnico do Instituto Agronémico de Campinas, Métodos de Andlise de
Solo, 1983.

MATLAB 5.3. The Mathworks, Natick, MA, USA, 1999.

DEMUTH, H.; BEALE, M. Neural Network Toolbox for use with Matlab v.
3.0, User's guide, Natick, MA, USA, 1997.

WISE, B. M.; GALLAGHER, N. B. PLS_Toolbox 2.0, Manson, WA, USA,
1998.

ZUPAN, J. “'Program K-CTR for Kohonen and Counter propagation ANN's”,
Repart-KI DN-1452, 1994.

.BARNES, R. J.; DHANOA, M. S.: LISTER S. J. “Standard normal variate
transformation and de-trending of near-infrared diffuse reflectance spectra”,
Appl. Spectrosc., 43 (5). 772-777 (1989).

GELADI, P.; MACDOUGALL, D.; MARTENS, H. “Linearization and scatter-
correction for near-infrared reflectance spectra of meat”, Appl. Spectrosc., 39
(3): 491-500 (1985).

SAVITZKY, A.; GOLAY, M. J. E. "Smooting and differentiation of data by
simplified least squares procedures”, Anal. Chem., 36 (8): 1624-1639 (1964).



Referéncias 138
m

122. KENNARD, R. W.; STONE, L. A. "Computer aided deS|gn of experiments",
Technom 11 (1) 137-148 (1969).



