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APPLICATION OF MULTIVARIATE CALIBRATION AND ARTIFICIAL INTELLIGENCE IN THE ANALYSIS OF INFRARED
SPECTRA TO QUANTIFY ORGANIC MATTER IN SOIL SAMPLES. In this paper studies based on Multilayer Perception Artificial
Neural Network and Least Square Support Vector Machine (LS-SVM) techniques are applied to determine of the concentration of
Soil Organic Matter (SOM). Performances of the techniques are compared. SOM concentrations and spectral data from Mid-Infrared

are used as input parameters for both techniques. Multivariate regressions were performed for a set of 1117 spectra of soil samples,

with concentrations ranging from 2 to 400 g kg™'. The LS-SVM resulted in a Root Mean Square Error of Prediction of 3.26 g kg™
that is comparable to the deviation of the Walkley-Black method (2.80 g kg™).
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INTRODUCAO

A matéria organica do solo (MOS) inclui todas as substancias
organicas e ¢ composta por uma mescla de residuos animais e vegetais,
em diversos estdgios de decomposi¢@o. Sua importancia para diversos
processos fisicos, quimicos e bioldgicos ¢ amplamente reconhecida
na literatura.! A MOS desempenha diversas fung¢des no solo, estando
ligada a processos como a ciclagem e retencdo de dgua e nutrientes,
agregacdo do solo e dinamica da dgua, além de ser fonte bdsica de
energia para a atividade biolgica.? Em solos brasileiros a capacidade
de troca de cdtions estd relacionada a matéria orginica, pois esta
pode representar até 80% das cargas negativas presentes.’ Assim, a
determinacdo de MOS € um componente importante na avaliagdo da
fertilidade de solo e recomendacdo de adubagdo, com influéncia na
qualidade em todo processo agricola.*

O método de Walkley-Black € o mais utilizado para determinagdo
de MOS, cujo principio € a oxidagdo do carbono organico a CO, por
acdo de fons dicromato em meio acido. Nesta reacdo de oxirreducio
ha a formacao de fons Cr(I1l), que podem ser determinados indireta-
mente pela titulagdo dos fons dicromato em excesso por fons Fe(Il), ou
por espectrofotometria, gracas a coloracdo esverdeada caracteristica
daquele fon.* Como o aumento da temperatura se d4 somente pela
dilui¢do do H,SO, em dgua, a oxidagdo ocorre parcialmente, sendo
necessdria a utilizagdo de um fator de correcio de 1,33. Como se
determina carbono orgdnico, a conversio para MOS ¢ feita pelo fator
de van Bemmelen (1,724), com base no pressuposto de que 58% da
matéria orgnica é carbono.’

A determina¢@o de MOS pelo método de Walkley-Black ou es-
pectrofotométrico tem as desvantagens de utilizar 4cidos concentrados
e gerar residuo com cromo. Ele ocorre naturalmente no ambiente no
estado trivalente (Cr**) e € considerado essencial aos seres vivos.
Contudo, quando assume a forma hexavalente (Cr®*) é considerado
téxico aos seres humanos, podendo causar ulceragdes, irritagdo,
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inflamagio e, ainda, estd associado a risco de cincer.® No Laboratdrio
de Andlise Agroambiental (LAA) do Centro Nacional de Pesquisa
de Arroz e Feijdo da Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecudria
(EMBRAPA), em Goids, por exemplo, foram realizadas 5000 deter-
minacdes de MOS em 2010. Isso corresponde ao consumo de 2,5
kg de dicromato de potdssio (K,Cr,0,, grau analitico para andlise
-PA.), 100 L de 4cido sulftirico (H,SO,) concentrado e geracao de
aproximadamente 1400 L de residuo sulfocromico. Tais desvantagens
justificam esforcos no desenvolvimento de metodologias limpas,
como andlise por espectroscopia no infravermelho médio (MIR - Mid
Infrared). Os resultados apresentados neste trabalho demonstram que
a aplicagdo de MIR na determinac@o de MOS apresenta baixo custo
das andlises e otimizag@o da operacionalidade.

Materiais que contém substancias organicas sdo incorporados
superficialmente no solo. Tais materiais sdo oriundos principalmente
de restos vegetais. Essas substancias sdo transformadas no solo por
dois processos principais: humifica¢ao e mineraliza¢do. O material
organico ndo transformado corresponde a substancias de baixo peso
molecular como carboidratos, aminodcidos, resinas, ligninas, alcodis,
aldeidos e dcidos alifaticos e aromaticos, que sdo origindrios de restos
animais e vegetais. Dentre as substancias de baixo peso molecular
existem substancias oriundas de metabolismo microbiano e das raizes.
Estes dois grupos correspondem de 10 a 15% da carga organica do
solo. O restante, de 85 a 90%, sdo substancias himicas que tém peso
molecular varidvel e sdo produtos da transformagdo dos outros dois
grupos por processos bioldgicos, fisicos e quimicos. As substancias
himicas se caracterizam por coloracdo escura e podem apresentar
peso molecular elevado por rotas de condensa¢do ou apresentar
estrutura complexa pela associa¢do de vdrias substancias de menor
peso molecular.”® Grupos quimicos amino, carboxilico, hidroxilico,
carbonila, cetona, éter, éste, e ligacdes C-C e C-H presentes nessas
substincias organicas sdo responsdveis por grande parte das absorcdes
de amostras de solo no MIR.’

A espectroscopia no infravermelho préximo (NIR — Near
Infrared) e MIR vem sendo utilizada constantemente na andlise de
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produtos agricolas. Trabalhos recentes demonstram correlagdo satis-
fatéria, 12 > 0,91, entre métodos de andlise de referéncia e andlises
utilizando NIR ou MIR em conjunto com calibra¢des multivariadas.
A determinagéo de carbono em solo,'? nitrogénio em tecido vegetal,!!
adulterantes em leite,'? agticar' e taninos'* em café sdo exemplos des-
tas aplicagdes. As principais vantagens destas técnicas sao: ser limpa,
por ndo necessitar da abertura das amostras por a¢do de reagentes
toxicos e/ou a altas temperaturas; 4gil e capaz de atender a demanda
crescente das diferentes determinagdes.*>1%13

As técnicas analiticas de espectroscopia MIR e NIR ndo fornecem
diretamente o teor de um componente particular, sendo necessario um
conjunto de amostras com teor determinado por uma metodologia de
referéncia. Com esses valores, constréi-se um modelo de calibragio
multivariada, no qual se correlacionam matematicamente os espectros
com os respectivos teores."?

Os métodos para calibragdo multivariada mais utilizados sdo
regressdo linear multipla (MLR - Multiple Linear Regression); re-
gressdo em componentes principais (PCR —Principal Components
Regression) e minimos quadrados parciais (PLS — Partial Least
Square). Além destas técnicas, ferramentas da inteligéncia artificial,
como redes neurais artificiais (ANN — Artificial Neural Network) e
algoritmo genético (GA — Genetic Algorithm), também estdo sendo
aplicadas em quimiometria para calibracao multivariada e selecao de
varidveis, respectivamente.'>'¢ Uma ferramenta que tem se mostrado
promissora para problemas de calibracdo multivariada e classificagdo
¢ a méquina de vetor de suporte com minimos quadrados (LS-SVM
— Least Square Support Vector Machine)."

Algumas ferramentas auxiliares sdo necessdrias para a obtengio
de bons modelos multivariados, seja para retirar efeitos de espalha-
mento de luz, fendmeno comum em espectroscopia por reflectancia
difusa; reduzir a dimensionalidade dos dados por compressdo
ou selec@o de varidveis, visando melhorar a generalizacdo dos
modelos.

As principais técnicas utilizadas no pré-tratamento dos dados
espectrocépicos sao 1* derivada, 2* derivada, alisamento Savitsky-
Golay, transformagio padrdo normal de variacdo (SNV — Standard
Normal Variate) e correcido do espalhamento multiplicativo (MSC
— Multiplicative Scatter Correction). As derivadas sdo utilizadas
visando eliminar os desvios lineares de linha de base e problemas
de sobreposi¢do, mas trazem o inconveniente de diminuir a relagio
sinal/ruido. Esta desvantagem € compensada pelo uso simultaneo do
alisamento Savitsky-Golay, que € aplicado para eliminag@o de ruidos
espectrais. SNV e MSC amenizam problemas de dispersao de luz,
muito comuns em varreduras espectrais por refletdncia difusa, onde
a radiagdo € incidida diretamente na amostra em po.'”'8

Quando hd muitas varidveis independentes para construcao das
calibragdes, pode existir multicolinearidade, ou seja, varidveis que
tenham alta correlagdo, também denominada de informagao redun-
dante. A inclusdo de varidveis multicolineares poderd diminuir a
capacidade de generalizagdo dos modelos e, no caso de uma ANN,
impossibilitar a convergéncia do erro durante seu treinamento.'”
Técnicas de pré-sele¢do de varidveis reduzem a dimensionalidade
das varidveis independentes, produzindo modelos mais simples e
robustos. Para este fim, aplica-se, principalmente, PLS por inter-
valos (i-PLS),? eliminagdo de varidveis ndo informativas (UVE
— Uninformative variable elimination) por PLS,*' e GA.?> Outra
maneira de reduzir a dimensionalidade € por compressdo dos dados.
A andlise de componentes principais (PCA — Principal Component
Analysis), apesar de desenvolvida para realizar andlise exploratoria
de dados multidimensionais por modelagem da estrutura de cova-
ridncia, € a ferramenta mais utilizada para compressdo dos dados.
Geralmente consegue-se reter uma grande quantidade da variancia
total em nimero pequeno de componentes principais; se isso
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acontecer, hd uma simplificacdo ou redug@o de dimensionalidade
das varidveis originais.”

Calibraciao multivariada por ANN-MLP e LS-SVM

As redes neurais artificiais sdo algoritmos que imitam, mesmo de
forma simplificada, o mecanismo de aprendizado do cérebro huma-
no. De modo prético, a ANN € uma caixa de processamento, que €
treinada a partir de dados de entrada (input) previamente conhecidos
e ¢ capaz de fornecer parametro ou parametros respostas (output)
para a qual ela foi treinada. Uma rede neural do tipo multicamadas
de neurdnios (MLP — Multilayer Perceptron) é elaborada a partir de
cinco componentes basicos: neurdnios artificiais, pesos sinapticos,
fungdes de transferéncia, arquitetura de redes neurais e treinamento.
Os neuronios artificiais, Figura 1, s@o as unidades bdsicas de proces-
samento, que simulam o comportamento de um neurdnio biolégico.
Os sinais de entrada, input (x;), sdo multiplicados por pesos sindpticos,
(w,), sendo o sinal total “Net” a somatdria dos produtos dos sinais de
entrada pelos respectivos pesos, Figura 1. O sinal de saida € obtido por
uma fun¢@o de transferéncia que atua sobre o sinal de entrada oriundo
da camada anterior, f(Net), as fun¢des utilizadas sdo sigmoidal,

Saida = f (Net) = T (H
linear,
Saida = a(Net) + b 2)
e Heaviside (esta tltima assumindo apenas valor “0” ou “17),
1 se Net > valor limite; 3)

0 se net < valor limite.

Saida = f(Net) {
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Figura 1. Representagdo do neurdnio artificial, sinais de entrada e saida
(formula e esquema a esquerda)' e sua arquitetura (esquema da direita)

A arquitetura das redes neurais corresponde a quantidade de neu-
ronios nas camadas de entrada, intermedidria e saida. O treinamento
¢ a calibragdo da rede para que ela execute uma determinada tarefa,
onde ocorrem os ajustes dos pesos sindpticos para diminuir o erro
(diferenca entre o valor real e o previsto). O método mais utilizado
¢ a retropropagacio de erros, onde o referido ajuste € realizado da
ultima camada em dire¢@o a primeira, sendo cada ciclo de ajustes dos
pesos sindpticos denominado de época de treinamento.>**

O modelo utilizado para mdquina de vetor de suporte ¢ uma
generalizag@o do algoritmo Generalized Portrait, proposto nos anos
60 por Vapnik et al.** A SVM € considerada em vdrias bibliografias
um tdpico de redes neurais artificiais.”® Essa ferramenta apresenta
as seguintes vantagens em relagdo a ANN-MLP: alta capacidade de
generalizacdo; robustez em espacos multidimensionais; teoria de



1740 Souza et al.

aprendizado bem estabelecida dentro da matemadtica e da estatistica e,
convexidade da funcio objetivo — convergindo para apenas um tinico
minimo na superficie de resposta. Contudo, a obten¢do do modelo
SVM depende de programagao quadratica na resolucéio de equacdes
ndo lineares, apresentando, muitas vezes, um alto custo computacio-
nal. Uma alternativa a esta desvantagem foi sugerida por Suykens
et al., que propuseram o uso de maquinas de vetores de suporte por
minimos quadrados (LS-SVM), baseando-se em uma estimativa linear
(v, =w'(x,) + b), onde ¢ € uma fungdo de linearizag@o.

De forma andloga as redes neurais artificiais, o LS-SVM utiliza
funcdes nucleos para processamento da informacao, sendo a fun¢do
Kernel de base radial (RBF - Radial Basis Function) a mais utilizada,

2
o122
20

sendo 6% é um pardmetro ajustdvel, que controla a largura da
gaussiana.

Atualmente, ha algoritmos de treinamento disponiveis capazes de
maximizar a capacidade de generalizagdo de uma forma sistemética
para LS-SVM. Para isso, € necessdrio minimizar a funcéo custo,

1 ., 1 N,
CZEW w+EY2izlei s (5)

onde ¢ € o erro de previsdo, w sdo os pesos e Yo peso da funcdo custo.
Esta fungdo penaliza o erro e pesos elevados, que geram excessiva
varidncia comprometendo a capacidade de generalizagdo do modelo.
A regressdo multivariada estd representada na Equacdo 6:

vi=wix)+b+e, (6)

onde x, sdo as varidveis independentes e y,, as varidveis dependentes.
Através de ¢, neste caso uma RBF, € possivel mapear as varidveis
ndo lineares para um espago de maior dimensdo linearmente sepa-
rdveis, possibilitando a constru¢do do modelo por minimos quadra-
dos. Assim, pode-se dizer que ¢ € uma funcdo de linearizacdo dos
dados e a variincia ¢° (largura da fungéo nicleo, Equagao 4) serd o
indicador do esforco empregado ao linearizar os dados. Através do
método dos multiplicadores de Lagrange resolve-se o problema de
otimizag¢do convexa, imposto nas Equacdes 4 e 5 e, entdo, obtém-se
os coeficientes de regressdo (w) como uma expansdo dos multipli-
cadores de Lagrange.'>?” A representagdo matemadtica da obtengdo
desses coeficientes é bem documentada e ndo serd exposta aqui. Na
literatura existem descricdes e andlises detalhadas sobre as ferramen-
tas ANN-MLP e LS-SVM.!!12:24-26

A otimizac¢do do modelo pode ser realizada pela superficie de
resposta para a raiz quadrada do erro médio quadrético da validacdo
cruzada (RMSECYV - Root Mean Square Error of Cross-validation)
em fun¢do de 6° (largura da fun¢@o nicleo, Equacdo 4) e y (peso da
fungio custo, Equagio 5)."?

A imensa variedade das amostras considerada neste trabalho,
provenientes de todas as regides do estado brasileiro, pode levar a
desvios considerdveis da linearidade na correlac@o entre os espectros
MIR e os teores de MOS. Isso justifica a proposi¢@o e avaliacao do
desempenho de modelos nao lineares através das técnicas ANN-MLP
e LS-SVM em relag¢do ao método classico linear PLS. Desvios da
linearidade sdo esperados em espectroscopia de matrizes complexas,
como alimentos, tecidos vegetais e solos, principalmente quando sdao
considerados conjuntos amostrais diversificados.

Neste trabalho s@o propostas calibra¢des multivariadas aplicando
ANN-MLP e LS-SVM aos espectros MIR de um conjunto de 1117
amostras de solo brasileiras para determinag¢@o de matéria orginica.
Além disto, foram aplicadas a MSC para amenizar efeitos de espalha-
mento de luz e a PCA para a redugdo da dimensionalidade. Avaliou-se
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a aplicagdo na rotina laboratorial dos modelos multivariados obtidos,
comparando o erro de predicdo desses com o desvio laboratorial
associado a metodologia de Walkley-Black.

PARTE EXPERIMENTAL
Amostras

Foram considerados 367 perfis de solo, de maneira a se obter
um conjunto representativo do territério brasileiro.' As amostras
foram selecionadas de 1 a 4 horizontes diagndstico por perfil de solo,
resultando em 1117 amostras. O niimero dos horizontes diagndstico
depende do tipo de solo. As amostras foram fornecidas pelo Centro
Nacional de Pesquisa de Solos (CNPS) da EMBRAPA e algumas
amostras do Estado de Sdo Paulo pelo Instituto Agronémico de
Campinas (IAC). O pré-tratamento das amostras consistiu na sua
secagem a 65 °C, seguida pela moagem e peneiragdo em malha de
80 mesh.

Método de referéncia

O método Walkley-Black foi usado como referéncia para determi-
nag¢do do teor de matéria organica nas amostras de solo. Este método
¢é atualmente o mais utilizado para este fim, por demandar pouco
investimento e ser bem estabelecido. Nesta metodologia a matéria
organica do solo € oxidada pela acdo de dicromato de potdssio em
meio dcido. Apds a reacdo, o excesso de dicromato € titulado com
solu¢do de Fe** e a MOS ¢ determinada indiretamente, usando-se
dcido fosférico e difenilamnia ou ferroina como indicador.**

Espectroscopia no infravermelho médio por refletancia difusa

A varredura espectral na regido do infravermelho médio foi rea-
lizada com um espectrometro com transformada de Fourier Digilab
FTS-7000 (Bio-Rad, Randolph, MA) equipado com amostrador
automatico e acessorio de refletdncia. A regido espectral utilizada foi
4000 a 400 cm™ (MIR), com resolugio de 4 cm™!, com 64 varreduras/
leitura. O KBr € utilizado como branco.

Analise estatistica

Para o pré-tratamento de dados, remog@o de outliers, agrupamen-
tos de espectros, redugdo da dimensionalidade dos dados e calibragdes
multivariadas foram utilizados um microcomputador Processador
Intel® Core™ 2 Quad 2.67 GHz, 4 Gbytes de memdéria RAM; e o
software MATLAB™, versdo 7.12.0.635 (The MathWorks, Natick,
EUA), PLS Toolbox 6.2 (Eigenvector Technologies, Manson, EUA)%
e LS-SVM Toolbox 1.5 (World Scientific, Singapore). http://www.
esat.kuleuven.be/sista/lssvmlab/toolbox.html.?’

Pré-tratamento espectral e remocio de outliers

Para se obter a corre¢do do espalhamento multiplicativo de
sinal (MSC) € necessario um espectro de referéncia. Neste trabalho,
considerou-se como referéncia o espectro médio entre todas as amos-
tras. Além da aplicagdo do MSC foi subtraido dos espectros originais
o espectro de referéncia. Estes procedimentos corrigem desvios de
linha de base nio lineares (drift) e diminuem a dispersdo dos espec-
tros, provocados pelo espalhamento da luz que € intensificado pela
heterogeneidade da granulometria do solo.!”*

A identificagdo de outliers, amostras andmalas, foi realizada por
leverage (indicativo da distincia entre uma amostra e a média de um
conjunto de dados) extremo dos espectros (x,) e por residuos ndo
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modelados na varidvel dependente, que é a MOS.

A identifica¢do e remogdo de outliers por leverage h seguiu a

norma ASTME1655-05. Neste, amostras com /, maiores que o limite

Piiire = 3%’
foram removidas. Na Equagdo 7, A € o nimero de varidveis latentes
e [c o nimero de amostras.

Ap0s a calibracdo, foram identificadas e removidas como out-
liers as amostras que apresentarem erro absoluto (diferenga entre o
valor real e o previsto) maior que 3 vezes o valor da raiz quadrada
do erro médio da calibragdo (RMSEC - Root Mean Square Error of
Calibration). Este tipo de considerag@o, para uma distribui¢do normal,
inclui nos ajustes 99% dos individuos, valor padrdo utilizado neste
tipo de anélise.’'%

()

Seleciao das amostras para validacao

A separagdo dos grupos para calibragio e validacdo dos modelos
foi realizada pelo algoritmo de Kennard-Stone, que seleciona as
amostras de calibragdo por distincia euclidiana a partir dos espectros.
O processo se inicia selecionando duas amostras, a mais préxima
da média e a mais distante. Em seguida, ambas sdo removidas e o
processo € repetido até se alcangar o nimero desejado para calibra-
¢d0.* Foi utilizado como critério 80% dos dados para calibracéo e
20% para validacao.

A seguir, estdo descritas quatro propostas para construciio de
modelos multivariados para predi¢do de MOS, através dos quais
& possivel comparar as técnicas de ajuste ANN-MLP e LS-SVM.
As combinagdes das ferramentas multivariadas em cada proposta
avaliada estdo resumidas na Tabela 1.

Tabela 1. Descricao dos modelos multivariados estudados nas quatro propostas

Propostas

1 2 3 4
Pré-tratamento MSC MSC MSC MSC
Reducdo da PCA PCcCA e
dimensionali-
dade
Técnica de ANN-MLP  ANN-MLP LS-SVM LS-SVM
calibracdo
Amostras Todas 2 grupos Todas 2 grupos
utilizadas

Proposta 1 — Regressao multivariada por ANN-MLP

Consiste em inicialmente realizar uma reducio da dimensiona-
lidade dos dados por PCA. Em seguida, avalia-se a raiz quadrada do
erro médio quadratico de previsdo (RMSEP - Root Mean Square Error
of Prediction) em funcdo do nimero de épocas de treinamento da rede
neural multicamadas, onde o sinal de entrada sdo os escores de 15
componentes principais (PC - Principal Components), que explicam
99% da varidncia da matriz original dos espectros. A arquitetura
inicial da ANN-MLP para esta avaliacdo foi: i) 1 camada interme-
didria com 6 neurdnios com funcéo de transferéncia sigmoidal; ii) 1
camada de saida com 1 neur6nio com fungdo de transferéncia linear
e iii) treinamento por retropropagacio de erros com 5 niveis para o
ndmero épocas (5,0x10% 1,0x10% 1,5x10% 2,0x10% 2,5x10%);

Ap6s a decisdo do nimero de épocas de treinamento utilizadas,
avalia-se o nimero de PC em 7 niveis (49, 42, 35, 28, 21, 14, 7) como
sinal de entrada e o nimero de neurdnios (N) da camada intermedidria

Aplicagdo de técnicas multivariadas e inteligéncia artificial na andlise de espectros 1741

em 7 niveis (2,4, 6, 8, 10, 12, 14). O treinamento em cada combinagao
de nivel foi realizado em triplicata. Uma superficie de resposta (SR)*
com os dados padronizados para identificar a regido de minimo para
RMSEP € entdo construida.

Proposta 2 — Regressao multivariada por ANN-MLP em
grupos espectrais

As amostras de solo sdo separadas em 4 grupos espectrais pela
andlise hierdrquica de agrupamentos, usando distancia euclidiana e
ligagdo por média ponderada.®* De forma andloga a proposta 1, é
realizado o procedimento de otimizagdo da arquitetura da ANN-MLP
em fun¢do do RMSEP separadamente para os dois maiores grupos
espectrais de solos.

Proposta 3 — Regressao multivariada por LS-SVM

Nesta proposta, ndo héd reducio de dimensionalidade, ou seja,
todo espectro MIR € utilizado como sinal de entrada. Utiliza-se como
técnica de ajuste multivariada a LS-SVM e como funcéo nucleo, a
RBF. A otimizacdo do modelo € realizada pela superficie de resposta
para RMSECYV em fungdo dos pardmetros 6° e v, através de ferramenta
fornecida pelo pacote LS-SVM.%

Proposta 4 — Regressao multivariada por LS-SVM em grupos
espectrais

As amostras de solo sdo separadas em 4 grupos espectrais pela
andlise hierdrquica de agrupamentos. Para os dois maiores grupos
faz-se a construgio e otimizagdo do modelo por LS-SVM, ou seja, é
aplicado procedimento analogo a proposta 3 para os grupos espec-
trais de solos.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Os espectros MIR das amostras de solo consideradas estdo
apresentados na Figura 2. A remocdo de outliers por leverage ex-
tremo, através da norma ASTME1655-05, identificou 9,07% dos
espectros como amostras andmalas. Considerando a diversidade da
colecdo de solos estudada, suspeita-se que os leverages extremos
ndo estejam associados a outliers com caracteristicas individuais,
mas sim a um grupo ou grupos de solos com caracteristicas fisicas
e quimicas discrepantes da média global. Isso € corroborado ao se
realizar a separaciio das amostras em grupos espectrais, propostas 2
e 4, reduzindo para 1,71% a remocao de outliers. Este resultado estd
de acordo com outros estudos que demonstram correlagdo entres os
espectros no infravermelho e as caracteristicas quimicas e fisicas do
s0l0.!%1537 Os parmetros texturais, argila e areia, ¢ o teor de MOS
dos 4 grupos espectrais estdo descritos na Tabela 2. Os dados mos-
tram uma alta dispersdo dos pardmetros texturais e do teor de MOS.
A formacdo dos grupos espectrais, em geral, estd relacionada com
parametros fisico-quimicos das amostras.

Propostas 1 e 2 - Regressao multivariada por ANN-MLP

A redu¢@o da dimensionalidade dos dados € necessdria porque
com um nimero muito grande de varidveis hd risco do treinamento
ndo convergir, subajuste, ou de necessitar de arquitetura complexa
para modelagem dos dados, o que aumenta as chances de sobreajuste.
Situac@o na qual a ANN-MLP se torna especialista nos dados do
treinamento, o que nio € conveniente para a aplicacdo desejada.”%
Neste trabalho, as arquiteturas testadas para a ANN-MLP nio de-
monstraram capacidade de utilizar como sinal de entrada o espectro
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Tabela 2. Caracteristicas dos modelos MIR-ANN-MLP e MIR-LS-SVM para as quatro propostas estudadas, assim como os resultados do modelo MIR-PLS

Prop. - grupo - modelo ]2/[:;]? %RMSEC 1 tibracio n, 12\15;}1; %RMSEP 1o n,
1 - geral - ANN-MLP 2,41 12,88 0,95 775 5,64 30,14 0,84 187
2 - grupo 1 - ANN-MLP 0,82 7.88 0,99 168 7,33 70,19 0,64 41
2 - grupo 2 - ANN-MLP 1,87 12,71 0,99 630 15,66 106,46 0,83 157
3 - geral - LS-SVM 1,60 8,55 0,97 766 3,61 19,29 0,93 187
3 - geral - LS-SVM* 1,26 791 0,98 398 3,26 17,42 0,96 99
4 - grupo 1 - LS-SVM 1,37 13,17 0,97 160 2,98 28,64 0,91 39
4 - grupo 2 - LS-SVM 0,21 1,43 0,99 602 4,36 29,64 0,98 144
Geral - PLS 3,90 20,84 0,78 781 5,60 29,93 0,76 195

*amostras com MOS>7 g kg™, Prop. = proposta,
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Figura 2. Espectros MIR originais das 1117 amostras de solo

completo. Isto ocorre devido ao subajuste que dificulta e acaba
por impedir a convergéncia do erro de treinamento. Como solucéo
alternativa utilizou-se a PCA, que foi capaz de reduzir a dimensiona-
lidade dos dados sem perda significativa da informagdo. Apesar dos
espectros originais possuirem 1868 dimensdes, a reducdo por PCA
mostrou que a utilizac@io das 15 primeiras componentes principais €
suficiente para reter 9% da variancia total dos dados.

Testes prévios, utilizando as 15 PCs como sinal de entrada e 6
neurdnios na camada intermedidria da ANN-MLP, demonstraram que
os modelos que apresentavam menor RMSEP eram obtidos em média
entre 8500 e 13000 épocas de treinamento. Embora a rotina escrita
para MATLAB™ armazene durante o treinamento a melhor rede para
o conjunto de validagdo, este estudo prévio foi feito para definir o
nimero minimo de épocas que garante os mais baixos RMSEP, oti-
mizando o custo computacional de obten¢@o dos modelos. Levando
em conta uma margem de erro considerdvel, foram utilizadas 20000
épocas de treinamento como valor padrdo nas simulagdes numéricas.

Para a proposta 1, o estudo para RMSEP(PC, N) com os da-
dos normalizados resultou em um modelo quadrdtico ndo aditivo
(RMSEP = -1,219 - 0,339 PC + 0,316 PC* + 0,573 N + 0,656 N?),
a superficie de resposta deste modelo estd representada na Figura
3. Através de derivada parcial identificou-se o ponto de minimo; a
coordenada convertida para dimensdo original, com menor RMESP
foi PC=26,45 e N = 8,84. Esses valores devem ser niimeros inteiros;
portanto, consideram-se 26 PCs como sinal de entrada e 9 neurdnios
para a camada intermedidria da ANN-MLP como o melhor modelo.
Trabalhos empregando PLS, PCR e ANN-MLP utilizam como sinal
de entrada poucas PCs ou varidveis latentes, quase sempre um nimero
menor que 10. Aqui, foram utilizadas 26, um nimero elevado em

n, = nimero de amostras na calibra¢do, n, = niimero de amostras na validacao.

comparagdo com outros trabalhos, que em principio pode incluir ruido
espectral no modelo. Entretanto, justifica-se o uso deste nimero alto
de PCs devido a complexidade das substincias orgdnicas presentes
no solo e a diversidade das amostras estudadas. Assim, devem existir
vdrios compostos organicos de concentragdes independentes entre
si e que vibram em diferentes regides do espectro, gerando entdo
variancias em diferentes componentes principais. Esta proposic¢ao vai
de encontro ao observado em trabalhos que caracterizam a matéria
orginica do solo.””

Superficie ——
1)
% N -
““““\‘“:l 0.20
e ety -
4 uesiiyqutiigst
ST Sh -1.00
eeiie S
3 5 ! -1.30
n“ )
02 \ S0 -1.40 ——
AN 01 8
Z 1 ST  -1.43
— T SRR SRR SR S SO SACSISS N
LT LT SRR SRR SR SEOCSOCS OSSO
R S S S S S S SIS
0 A S S S S SO S SO TR SRS
~ W A SRR RRRY NN T RCT S et e et
R Ty
S

Figura 3. Superficie de resposta normalizada obtida para a RMSEP da
proposta 1

Este modelo, proposta 1, apresentou RMSEP de 5,64 g kg
(30,14% relativo a média de todas as amostras) e RMSEC de 2,41 g
kg (12,88%). Estdo condensadas as caracteristicas das 4 propostas
avaliadas na Tabela 2, juntamente com os resultados do modelo PLS
considerando os dados de entrada do modelo da proposta 3. O valor
encontrado para RMSEP, 5,64 g kg, ¢ alto quando comparado ao
desvio de 2,8 g kg! associado ao método referéncia Walkley-Black;
valor obtido em amostras de solo analisadas no LAA. Isto indica que
a substituicdo do método referéncia por este modelo implicaria em
uma diminuicdo na qualidade do resultado.

Para o grupo 1 na proposta 2, o estudo para RMSEP(PC, N)
resultou em um modelo quadritico aditivo (RMSEP =-1,072 - 0,151
PC + 0,546 PC*+ 0,396 N + 0,571 N*- 0.254 PC x N). Através desta
equacdo identificou-se o ponto de minimo da func¢do como PC =30
e N =7. Este modelo apresentou RMSEP de 7,33 g kg! (70,19%) e
RMSEC de 0,82 g kg! (7,88%), Tabela 2. Em relagdo a proposta 1,
a previsdo por RMSEP piorou e a calibra¢do por RMSEC melhorou,
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indicando sobreajuste do modelo. Para o grupo 2, o estudo para
RMSEP(PC, N) resultou em um modelo quadrdtico ndo aditivo
(RMSEP = -1,034 - 0,067 PC + 0,732 PC? + 0,333 N + 0,371 N?).
A condicdo 6tima para a regido estudada foi PC =39 e N = 11;
netas condigdes, a ANN-MLP apresentou RMSEP de 15,66 g kg
(106,46%) e RMSEC de 1,87 g kg (12,71%), Tabela 2. Novamente
os resultados indicam sobreajuste. O nimero elevado de varidveis
na ANN, como as PCs, implica na necessidade de um nimero maior
de neur6nios , o que em principio pode levar ao sobreajuste da rede
neural artificial >4

Nao foram realizadas otimizacdo de arquitetura da ANN-MLP
por superficie de resposta (RMSEC(PC,N)) para os 2 outros grupos
da Tabela 3. Para o grupo 3, testes prévios na regido mediana do
planejamento experimental (PC = 28; N = 8) apresentaram RMSEP
de 9,94 g kg' (121,03% relativo a média do teor de MOS do grupo
3,7,99 gkg') e r*=0,25. Este erro inviabiliza a aplicag@o da técnica
proposta para fins analiticos. O valor elevado do RMSEP obtido para
o grupo 3 pode ser explicado pelo niimero reduzido de amostras, 69.
Além disto, os solos do grupo 3 possuem baixos teores de MOS,
onde existe uma baixa precisdo da metodologia Walkley-Black na
sua determinacdo. Para o grupo 4, ndo foi construido um modelo
multivariado também devido ao nimero reduzido de amostras, 24.
Este grupo € formado por organossolos que apresentam altos teores
de MOS, encontrados geralmente na Regido Amazonica.

Tabela 3. Grupos espectrais por andlise hierdrquica de agrupamentos e res-
pectivos dados texturais e desvios-padrio associados

Grupos n MOS (g kg™) argila (g kg™") areia (g kg™!)
1 231 11,64 £9,59 131,67 101,65 231,90 + 152,64
2 846 16,18 £30,34 280,52+ 186,47 509,19 +229,33
3 69 7,40 £ 8,34 508,33 +253,58 893,38 + 109,45
4 24 199,93 £112,67 895,40 + 38,59 945,20 + 1,57

A calibragdo geral por ANN-MLP, onde sdo consideradas todas as
amostras sem classificacéio por grupos, para determinagdo de MOS,
proposta 1, € preferivel frente a calibragdo intragrupo, proposta 2, por
apresentar maior capacidade de predicao de MOS. As duas propostas
apresentaram RMSEP superiores ao desvio associado ao método
referéncia Walkley-Black.

Propostas 3 e 4 - Regressao multivariada por LS-SVM

Através da otimizacdo do modelo pela superficie de resposta
para RMSECYV, proposta 3, os melhores niveis testados para os pa-
rametros e foram 1077,9 e 8711,1, respectivamente, para o modelo
LS-SVM. Este modelo apresentou RMSECV de 2,71 g kg (25,72%),
RMSEP de 3,61 g kg!' (19,29%) e RMSEC de 1,60 g kg (8,55%).
As caracteristicas do modelo estdo descritas na Tabela 2. Ndo houve
anecessidade da redu¢@o da dimensionalidade por PCA, o que jd era
previsto em outros trabalhos.'>* O resultado obtido para RMSEP, 3.61
g kg!, melhorou em relagdo a proposta 1, obtendo um desvio maior
que 2,8 g kg! associado a metodologia de referéncia. Uma possivel
razdo para isto sio as limitacdes na determinagdo experimental em
amostras com baixo teor de MOS.

As amostras com baixo teor de MOS apresentam erros relativos
altos, devido a imprecisdo do método Walkley-Black quando se
tem baixas concentra¢des de MOS. Estes erros ocorrem, principal-
mente, devido a dois fatores: a dificuldade de se determinar o ponto
de viragem da titulacdo e ao desvio associado a heterogeneidade
granulométrica das amostras.”®#! Estas deficiéncias, em principio,
comprometem a qualidade dos ajustes por LS-SVM e ANN-MLP
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aumentando o erro percentual, j4 que essas amostras contribuem para
diminui¢do do teor médio de MOS.

A fim de verificar a interferéncia das amostras com baixo teor de
MOS, otimizou-se um modelo por LS-SVM retirando as amostras
com MOS < 7g kg'!, reduzindo o nimero de amostras no ajuste mul-
tivariado para 497. Os melhores niveis testados para os parametros e
foram 1180,3 e 41724, respectivamente. Nestas condi¢des, na Figura
4 estdo representados os valores previstos e os de referéncia. Este
modelo apresentou RMSECV de 1,71 gkg' (9,14%), RMSEP de 3,26
g kg'! (17,42%) e RMSEC de 1,29 g kg! (6,73%). Retirando-se as
amostras de baixa concentragdo de MOS, obtém-se um modelo com
maior capacidade de predi¢do, ou seja, menor RMSEP. Além disso,
ambos os ajustes da calibragdo e da previsao melhoraram, Tabela
2. Embora o RMSEP 3,26 g kg™!' deste modelo seja um pouco maior
que o valor do desvio laboratorial 2,8 g kg!, podendo, em varios
casos, ser utilizado na rotina laboratorial de andlise, desonerando o
trabalho técnico pela adog@o de um erro relativo a média de MOS
2% acima do valor da técnica de referéncia. Além disso, em testes de
proficiéncia (onde se considera a dispersao interlaboratorial) o desvio
associado a metodologia Walkley-Black € maior que os apresentados
por este método.
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Figura 4. Valor de referéncia, para as amostras com MOS > 7 g kg”!, pelo
método Walkley-Black versus o valor previsto pelo modelo de calibragdo
MIR-LS-SVM, proposta 3

Mesmo com nimero reduzido de amostras, o resultado melhorou
em relacdo ao modelo LS-SVM anterior. Este resultado vem de en-
contro com as suspeitas da limitacdo do método Walkley-Black para
determinar baixas concentra¢des de MOS. A retirada destas amostras
ndo diminui a aplicagdo do modelo, pois para andlise de fertilidade de
solo € solicitada apenas a determinagio de MOS na profundidade de
0 a 20 cm, regido onde sdo encontrados teores acima de 10g kg'.34

Para o grupo 1, proposta 4, os melhores niveis testados para os
parAmetros 62 ¢ ¥ foram 1180,3 e 41724, respectivamente. Este mo-
delo apresentou RMSEP de 2,98 g kg (28,64%) e RMSEC de 1,37
g kg (13,17%), Tabela 1. Para o grupo 2, os pardmetros otimizados
foram 6 = 39,75 e g = 1180,3, resultando em RMSEP de 4,36 g kg
(29,64%) e RMSEC de 0,21 g kg (1,43%), Tabela 1.

Comparando a capacidade de previsdao dos modelos obtidos nas
propostas 3 e 4, ndo se observa vantagem significativa que justifique
realizar a calibrac¢@o intragrupo. Contudo, optando pela aplicagdo
da proposta 4, haveria a necessidade de um modelo classificador, ou
seja, um modelo que indique a qual dos 4 grupos espectrais pertence
uma amostra desconhecida. Para tanto, otimizou-se um modelo LS-
SVM classificador, utilizando fun¢iio RBF, os pardmetros otimizados
sdo as matrizes 62 = [18,69; 5,15] e v =[33,32; 10,40], j4 que para
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classificar se utiliza linguagem bindria, sendo necessarios 2 sinais
de saida para classificagdo em 4 grupos. Dos 1117 solos separados
em 4 grupos espectrais, o modelo errou na classificacdo de apenas
3; 1 para o conjunto calibracdio e 2 para o conjunto validacdo. Isso
corresponde um indice de acerto de mais de 99%.

Comparacées de propostas e técnicas de ajuste multivariado

Independentemente da técnica de ajuste multivariado utilizada,
ANN-MLP ou LS-SVM, as calibracdes gerais, propostas 1 e 3,
foram preferiveis por ndo exigir classificacdo prévia dos solos e
apresentar RMSEP menor ou equiparavel as calibragdes intragrupo,
propostas 2 e 4.

A ferramenta LS-SVM demonstrou maior capacidade de previsao
de MOS que a ANN-MLP, resultado j4 apontado em um estudo re-
cente que utilizou estas duas ferramentas em determinagdes quimicas
na madeira de eucalipto por cromatografia gasosa.®® Isto se deve a
existéncia de ferramentas mais eficazes para aperfeicoar os modelos
por LS-SVM, como otimizagdo dos seus parametros por validagido
cruzada. Além disso, o modelo LS-SVM apresenta convexidade da
fun¢do objetivo (RMSECYV (6%7)) o que ndo ocorre com a ANN que
pode convergir para minimos locais.'>* Fidéncio et al. obtiveram
RMSEP 2,5 g kg! e r? = 0,96 para determinagdo de MOS utilizando
ANN, resultados compativeis com os modelos LS-SVM aqui pro-
postos, contudo consideraram um conjunto substancialmente mais
restrito, 150 solos do Estado de Sdo Paulo.*

Os resultados obtidos por LS-SVM foram superiores aos obtidos
por PLS utilizando pré-processamento dos dados por MSC e 5 varid-
veis latentes, no qual obteve-se RMSEP de 5,60 g kg e RMSEC de
3,90 gkg!, Tabela 2. O modelo LS-SVM também demonstrou melhor
desempenho que os resultados obtidos por Madari et al., que cons-
truiram modelos multivariados por PLS para determinacio de MOS
na mesma colec@o de solos. Madari avaliou tanto a calibracdo geral
como calibragdes em grupos de 7 diferentes faixas de concentragio de
MOS; apenas em 1 dos grupos (4 g kg <MOS < 30 gkg') o desvio
obtido de 2,70 g kg € compardvel aos RMSEPs das propostas 3 ¢ 4.
Todos os outros modelos por PLS propostos apresentaram RMSEP
maior que 4,2 g kg1

Essa capacidade de ajuste equivalente e, em alguns casos, supe-
riores do LS-SVM em relagdo a técnica mais difundida de calibracio
multivariada PLS jd foi verificada por Ferrdo er al..'> PLS é uma
técnica de ajuste linear entre o pardmetro de interesse e as varidveis
latentes obtidas a partir das varidveis independentes. No entanto,
vérios fendmenos podem causar o desvio dessa linearidade na regifio
do infravermelho, dentre os quais destaca-se a dispersao por particulas
infimas, intera¢des moleculares, deslocamento de equilibrio e alta
concentracio dos analitos, que € uma limitacao da lei de Lambert-
Beer.!"” Neste estudo, a diversidade de origem das amostras devido
as dimensdes continentais do Brasil, resultou em uma ampla faixa
de teor de MOS e caracteristicas fisicas, o que intensificou desvios
da linearidade, diminuindo em alguns casos a qualidade dos modelos
por PLS. Estes fatores justificam a avalia¢do da utilizacdo de técnicas
capazes de modelar fendmenos ndo lineares, como ANN-MLP e
LS-SVM, e explicam os resultados superiores obtidos por modelos
LS-SVM em relagdo ao PLS.

Como ja discutido anteriormente, o desvio associado a calibragiao
geral por LS-SVM, proposta 3, tem resultado aplicdvel ao LAA. A
implantacdo deste modelo em andlises rotineiras implicaria, além
de um ganho em operacionalidade, numa diminui¢do dréstica no
consumo de reagentes e geracdo de residuos sulfocrdmicos. Seria
necessdrio esporadicamente analisar pelo método de referéncia
amostras de solo para revalidagdo externa, como teste de controle
de qualidade do modelo.

Quim. Nova

CONCLUSAO

Dentre os modelos propostos por LS-SVM, a calibracdo geral para
todas as amostras foi mais vantajosa e simples em relacio as calibra-
¢oes intragrupo. A ferramenta LS-SVM também mostrou uma grande
capacidade na classificacio dos solos, apresentando erros menores
que 1%. Através da técnica LS-SVM foi possivel ajustar modelos
com exatiddes proximas a metodologia de referéncia Walkley-Black.
Assim, a associagdo da espectroscopia MIR com LS-SVM mostra ser
uma alternativa limpa, operacional e de baixo custo para predi¢ao do
teor de MOS. E importante destacar que os resultados de calibragdo
sdo satisfatorios, mesmo quando os ajustes sdo aplicados a conjuntos
de amostras de solos provenientes de todo territério brasileiro. O que
corresponde a uma grande diversidade da matriz de dados, resultando
em modelos multivariados de aplicacdo abrangente.
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