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RESUMO

VIEIRA, CAMILA FERNANDES. Avaliagcdo da espectrometria no infravermelho
proximo na determinagdo de C e N de solos da regido Sul do Espirito Santo.
2019. 60p. Dissertacdo (Mestrado em Agroquimica) — Centro de Ciéncias Exatas,
Naturais e da Saude - CCENS, Universidade Federal do Espirito Santo, Alegre, ES.
Orientador: Eduardo de S4 Mendonga. Coorientador: Diego Lang Burak.

O presente estudo teve como objetivo investigar a capacidade de predi¢ao dos
teores totais de carbono organico e nitrogénio, por meio da espectroscopia de
reflectancia no infravermelho préximo (NIR) e o seu potencial para o uso em analises
rotineiras de solos. Tal método apresenta maior agilidade na busca de resultados e
abdica o uso de reagentes quimicos danosos ao ambiente e a saude humana. O
trabalho constou das seguintes etapas: preparo de amostras de solo (TFSA — Terra
fina seca ao ar — peneiradas em 0,2 mm); determinacdo dos teores de carbono
organico total e nitrogénio total, selecdo dos grupos de amostras para calibracéo e
validacéo, aplicacdo de pré-tratamentos nos espectros e ajustes de modelos de
minimos quadrados parciais. Os métodos de pré-processamentos aplicados foram:
Primeira e segunda derivada; remocao continua; variagcdo normal padrao; Savitzky-
Golay; Savitzky-Golay com primeira derivada; correcdo multiplicativa de sinal. As
amostras de carbono organico total e nitrogénio total selecionadas para calibracdo e
validacdo, obtiveram estatistica descritiva semelhante. Os melhores ajustes do
modelo em relacéo aos valores observados foram: teor de carbono organico total: R?
— segunda derivada (0,87 e 0,89), para calibracao e para valida¢do respectivamente;
teor de nitrogénio total: R? para calibracdo — variagdo normal padrdo (0,68) e para
validacdo — Savitzky-Golay (0,66). Ao avaliar os valores dos erros quadraticos médios
entre os dados de calibracdo e validacdo, percebe-se que sdo estatisticamente
semelhantes para os dois atributos em analise. O método espectroscopia NIR neste
trabalho apresentou valores satisfatorios e com bons ajustes para calibracdo e

validacéo tanto para andlise de COT, quanto para andlise de NT.

Palavras chave: Minimos Quadrados parciais. Calibragdo multivariada.

Espectrometria de Infravermelho préximo.



ABSTRACT

VIEIRA, CAMILA FERNANDES. Evaluation of the near infrared spectrometry in the
determination of C and N of soils of the southern region of Espirito Santo. 2019.
60p. Dissertation (Master in Agrochemistry) — Center for Exact, Natural and Health
Sciences - CCENS, Federal University of Espirito Santo, Alegre, ES. Adviser: Eduardo
de Sa Mendoncga. Co-adviser: Diego Lang Burak.

The present study aimed to investigate the predictive capacity of total organic
carbon and nitrogen contents by means of near infrared reflectance spectroscopy
(NIR) and its potential for use in routine soil analysis. This method presents greater
agility in the search for results and abdicates the use of chemical reagents harmful to
the environment and human health. The work consisted of the following steps:
preparation of soil samples (TFSA - Dry earth in air - sieved in 0.2 mm); determination
of the total organic carbon and total nitrogen contents, selection of groups of samples
for calibration and validation, application of pre-treatments in the spectra and
adjustments of partial least squares models. The pre-processing methods applied
were: First and second derivative; continuous removal; standard normal variation;
Savitzky-Golay; Savitzky-Golay with first derivative; Multiplicative signal correction.
Samples of total organic carbon and total nitrogen selected for calibration and
validation, obtained similar descriptive statistics. The best adjustments of the model in
relation to the observed values were: total organic carbon content:. R2 - second
derivative (0.87 and 0.89), for calibration and for validation respectively; total nitrogen
content: R2 for calibration - standard normal variation (0.68) and for validation -
Savitzky-Golay (0.66). When evaluating the mean square error values between the
calibration and validation data, it is noticed that they are statistically similar for the two
attributes under analysis. The NIR spectroscopy method in this work presented
satisfactory values and with good adjustments for calibration and validation for both

TOC analysis and NT analysis.

Keywords: Partial least squares. Multivariate calibration. Near Infrared

Spectrometry.
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1 INTRODUCAO

O solo € uma parte imprescindivel quando se trata da producao vegetal e toda
a sua cadeia produtiva. Atributos quimicos e fisicos do solo controlam sua qualidade
e condicdes edéficas, quesitos importantes na produtividade das culturas. O estudo
de tais atributos no contexto da fertilidade do solo garante ao produtor e profissional
da area informacBes essenciais para 0 manejo do solo e busca de resultados
satisfatorios dentro da agricultura. Um dos principais fatores a ser observado quando
se trata da qualidade e condi¢do do solo € o teor de matéria organica do solo (MOS),
ja que a mesma desempenha funcdo importante em relacdo a oferta de nutrientes,
propriedades quimicas e fisicas do solo (CIOTTA et al., 2003), e é a principal
responsavel pela retencao dos nutrientes, especialmente em solos de textura arenosa
(SANTOS; PEREIRA; KORNDORFER, 2010). Uma caracteristica que faz a matéria
organica (MO) ser um dos atributos importantes de serem analisados é por ter a
funcao de ciclagem de nutrientes e ser a maior reserva terrestre de C dentro do seu
ciclo global (FRANCESCHINI et al., 2013). Os teores de N, nas diferentes
profundidades do solo, apresentam o0 mesmo padréo de distribuicdo dos teores de C,
com 0s maiores valores observados em camadas superficiais do solo, onde ha maior
acumulo de MO (RANGEL et al., 2008).

A técnica mais utilizada de determinacdo do C do solo € a oxidacdo por
dicromato (Método via Uumida — Walkley-Black, 1934), considerada técnica que
demanda maior custo e gera residuos ambientalmente nocivos ao ambiente, como o
cromo. Essas andlises de rotina demandam tempo e reagentes. E € nesse contexto
gue pesquisas na busca por alternativas aos processos laboratoriais tradicionais
demonstram a eficacia do uso da espectroscopia de infravermelho préoximo (NIR) em
analises de solos, principalmente na predicdo de parametros como teor de carbono
organico, nitrogénio total, capacidade de troca ibnica, entre outros (CHANG et al,
2001; SHEPHERD; WALSH, 2002). A técnica de NIR se fundamenta na medida da
intensidade de absorcéo de radiacao eletromagnética na regido do NIR (750-2500 nm)
medida pelos detectores, e depende da natureza das moléculas e da sua
concentracdo que absorvem a radiacao eletromagnética em diferentes comprimentos

de onda. Os resultados da refletancia difusa sdo relacionados a atributos do solo para
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geracao dos modelos e calibracdo dos métodos podendo vir a substituir grande parte
dos métodos tradicionais, garantindo a qualidade e a precisdo presente em cada
andlise (SANTOS; PEREIRA; KORNDORFER, 2010). Essa técnica analitica possui a
vantagem de ser simples, rapida, ndo destrutiva, ndo necessita de pré-tratamento em
laboratdrio, além de ndo ser poluente ao meio ambiente, pois ndo utiliza-se reagentes
guimicos contaminantes. Com isso, o NIR vem alcancando todos os objetivos citados
e vem sendo utilizada cada vez mais como ferramenta analitica (FIDENCIO, 2001). O
carbono organico total tém sido avaliados pelo NIR de forma satisfatéria. Enquanto
que, atributos quimicos como capacidade de troca catibnica (CTC), teores de
nutrientes tém sido avaliados pelo NIR com respostas contrastantes entre os estudos
(CHANG et al, 2001; SHEPHERD; WALSH, 2002; VISCARRA ROSSEL et al., 2009;
MORON e COZZOLINO, 2003).

Com a hipétese de que pode-se aperfeicoar a obtencdo de resultados de
analises de C e N em amostras de solos, sem diminuir a preciséo e exatidao a partir
do NIR, o presente trabalho tem como objetivo investigar a predicdo dos teores de C
e N, obtidos em laboratorios, a partir da espectrometria do infravermelho préximo de

um extenso banco de dados de solos da regido Sul do Estado do Espirito Santo.
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2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 CARBONO ORGANICO DO SOLO

Dentre 0s constituintes mais importantes do solo a matéria organica ou carbono
organico € o componente que esta presente em menor quantidade em comparacéo a
fase mineral mas é a principal fonte reservatoria de energia e de nutrientes que
estarao prontamente disponiveis para serem absorvidos pelas plantas ao interagirem
com a matéria organica por meio de ligacdes eletrostaticas. Normalmente, as fracdes
organicas estao compostas entre 1 e 5% do solo, com exce¢ao os Organossolos que
contém mais de 8% de carbono orgénico. Essa variacdo da sua quantidade no solo
possui grande influéncia tanto nas propriedades quimicas, tais como: pH, CTC, na
capacidade de suprir o nitrogénio, fosforo e enxofre, quanto nas propriedades fisicas:
tais como: cor do solo, agregacdo com implicacbes na densidade, porosidade,
aeracao, capacidade de retencéo de agua e teor de argila (FIDENCIO, 2001; ROMAO,
2012; LEITE, 2004). A quantificacdo da matéria organica do solos é feita, em
laboratorio, a partir do contetdo de carbono organico. A formula empregada é: matéria
organica (g Kg?t) = 1,724 x C (fator de Van Bemmelen), no qual baseia-se que a
matéria organica possui 58% de carbono organico (SANTOS A. P., 2011). O teor de
carbono organico no solo é um dos indices para diferenciar solos minerais de solos
organicos e determinar a dose de N para as culturas agricolas (SANTOS A. P., 2011).
Em solos brasileiros, a carbono organico pode contribuir com até 80% das cargas
negativas do solo.

O carbono orgéanico do solo pode ser determinado por oxidacédo seca ou umida.
O método de maior exatidao é pela oxidacdo seca que mede-se o CO produzido pela
combustao do solo, mas em contrapartida ele requer equipamentos de custo elevado.
A oxidacao por via imida € a mais utilizada devido ao baixo custo, na qual o C do solo
€ oxidado por uma solucédo oxidante. Assume-se que todo C do solo esteja em um
estado de oxidagéo zero (C), o que na pratica, ndo é verdade (MENDONCA & MATOS,
2017). O método mais empregado é o proposto por Walkley-Black. O método utiliza o
dicromato (Cr207%) (Cr VI) em meio acido (H>SO4) como agente oxidante com auxilio

de &cido fosforico concentrado para facilitar a visualizagdo do ponto final da titulacéo,
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tendo como titulante uma solugcédo de sulfato ferroso amoniacal. O acido fosférico
impede que a coloracdo amarelada, obtida da oxidacdo de Fe?* a Fe3* na titulagéo,
dificulte a visualizacdo do ponto final da titulacdo, quando a solugcdo assume a cor
verde proveniente da reducdo do Cr® a Cr3*, como mostra a equacdo (FIDENCIO,
2001).
Cr2072 + 14H* + 126" < 2Cr3* + 7H0
Considera-se que a reacéo de oxidacao seja:
2 Cr,07% + 3C + 16H* < 4Cr®* + 3CO3 + 8H20

Porém, somente a utilizacdo de dicromato em meio acido nao é suficiente para
oxidar todo o C, o que se torna necessario a utilizacdo de uma fonte externa de calor
para maximizar a oxidacao do C pelo dicromato, assim certifica-se que seja oxidado.
A dosagem pode ser feita por meio da determinagdo colorimétrica do Cr3* formado,
ou por meio da titulacdo do dicromato (Crf*) restante da oxidacédo, quando este é
colocado em excesso. A titulagdo do dicromato € feita com uma solucdo de ferro
reduzido (Fe(NHa4)2(S04)2.6H20) em meio acido, empregando-se como indicador o
ferroin, conforme a reacdo (MENDONCA & MATOS, 2017):

2 Cr,07% + 6Fe®* + 14H* « 2Cr®* + 6Fe® + 7H0

Alguns problemas associados aos métodos que utilizam dicromato envolvem
suposicdes sobre o0 estado de oxidacdo do COS, pois assumem que o CO tem estado
de oxidacdo zero e peso equivalente a 3g por equivalente quando reage com o
dicromato. Na metodologia de oxidacdo do COT por ions dicromato sdo gerados
residuos de Cr (VI), este apresenta alta toxicidade, pois tem alto poder mutagénico
gue pode causar cancer. Apesar da reacao do procedimento, contemplar a reducéo
do Cr(VI) a Cr(lll), ainda resta material sem reagir, pois € necessario a adicdo de uma
grande quantidade de dicromato. O residuo gerado exige um trabalho adicional do
tratamento do residuo toxico, antes do descarte (BENACI, 2010). Como ressalvas
destacam-se a esse método: as incertezas associadas as etapas de preparo e
titulacdo; o elevado consumo de reagentes quimicos como, por exemplo, dicromato
de potéassio, acido sulfurico e sulfato ferroso amoniacal; o volume significativo de
residuos agressivos ao meio ambiente e saude humana; e o elevado tempo da

determinacao desse atributo do solo.



15

2.2 NITROGENIO TOTAL DO SOLO

O N converte-se rapidamente da forma amoniacal para nitrato pode se
apresentar tanto na forma catiénica, quanto na forma anionica (amoniacal), sendo
ambas disponiveis a nutricdo das plantas, é um dos nutrientes mais exigidos pelas
plantas. Devido a sua alta exigéncia, € caracterizado como um dos principais fatores
limitantes ao crescimento e desenvolvimento das plantas, que com sua deficiéncia
apresentam-se amareladas e com crescimento reduzido (FIDENCIO, 2001;
MENEGHIN et al, 2008). Nos solos, o N ocorre tanto na forma organica quanto na
inorganica, e é fixado pela agua da chuva por motivo das descargas elétricas de
tempestades, e também através das bactérias fixadores de N2 de vida livre ou que
realizam simbiose com as plantas. A matéria organica é a principal fonte de N no solo,
mas no entanto, a maior parte desse N ndo esta rapidamente disponivel para as
plantas e uma maneira de ganhar esse nutriente de forma mais agil e com maior
facilidade é com a aplicacdo de fertilizantes contendo a forma molecular (N2, que é
inerte) ou em forma de nitrato (NO3’) (FIDENCIO, 2001; MENEGHIN et al, 2008).

Os teores de N total dos solos agricolas variam entre 0,5 e 5 g Kg* sendo que
98% destes encontram-se na forma organica. Os 2% restantes correspondem a
formas inorganicas, principalmente NHs* e NOs» (MENDONCA & MATOS, 2017).
Varios fatores influenciam as formas da disponibilidade de N, tais como: temperatura,
umidade, aeracéao, ciclos de umedecimento e secagem do solo, tipo de material
organico, microrganismos, pH, preparo e fertilidade do solo, etc (FIDENCIO, 2001).
Para avaliar os teores de N total no solo, alguns autores tém mostrado resultados
favoraveis para o uso de extratores quimicos na avaliagcdo do N do solo e o método
de extracdo mais difundido foi desenvolvido por Kjeldahl em 1883. Esse método
fundamenta-se na conversdo do N orgéanico (R-NHz) contido na amostra a NH4* por
meio de uma digestéo sulfurica, e a dosagem deste por meio da quantidade de NH3
liberado pela destilacdo do digerido em meio alcalino. Assim o método processa-se
em duas etapas: a digestao sulfurica e a destilacio (MENDONCA & MATOS, 2017).

Na digestéo, utiliza-se H.SO4 juntamente com uma mistura digestora composta
por Na>SO4, que tem por objetivo elevar o ponto de ebulicdo do H>SO4, CuSO4 e
selénio metalico (limalha) em que o Cu e 0 Se atuam como catalisadores na oxidagéo

da MO. A digestéo é conduzida em chapa quente ou bloco digestor sob temperatura
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superior a 360°C, mas inferior a 410°C, pois a esta temperatura pode ocorrer alguma
perda de NHs. O tempo de digestdo é de aproximadamente uma hora. Com a digestao
sulfarica o N organico (NH>) é reduzido a NH4*, formando (NH4)2SOa.
2 NHz + H2SO4 — (NH4)2SO4

A etapa de destilacdo deve ser conduzida em destilador com arraste de vapor.
Para tanto, o produto da digestdo Kjeldahl é tratado com uma solugdo fortemente
alcalina, normalmente NaOH 40%, sob a inje¢ao de vapor d’agua, o que proporciona
o desprendimento de NHs, que € arrastado através do destilador.

NHs* + OH tNH3s + H,0

A NH3 é coletada em uma solucéo de HzBO3 com coloracédo vinho contendo os
indicadores verde de bromocresol e vermelho de metila e € denominada de solucéo
indicadora mista em acido borico. Ao receber o destilado, o pH da solucédo indicadora
sofre um ligeiro aumento, o HsBOz dissocia-se e reage com a NH3z formando o borato
de amonio.

NHz + H3BO3 — NH4H2BOs

Apos esta reacao, a solucédo assume a cor azul indicando a completa destilagéo
da NHs. A dissociacéao do acido borico é proporcional a quantidade de NHs3 coletada.
Assim, fazendo-se a reconstituigdo do HsBOs com a adicdo de H*, pode-se estimar
qguanto de NHas foi proveniente da destilacdo. Para tanto, processa-se uma titulagdo
com uma solucéo acida padrao, até que a solucao indicadora em acido borico assuma

coloracéo rosea.

2.3 ESPECTROSCOPIA NO INFRAVERMELHO PROXIMO (NIR)

A regido infravermelha (IV) foi descoberta ocasionalmente em 1800 pelo
astronomo W. Herschel, que ao estudar os efeitos térmicos nas diferentes regides do
espectro utilizando um termémetro, observou que a regido espectral acima da cor
vermelha fornecia grande poténcia calorifica. A técnica de analise por NIR, mesmo
tendo um grande avanco nos dias atuais, ainda precisa de métodos analiticos
tradicionais para se fazer a calibracdo do aparelho. Porém essa metodologia pode vir
a substituir grande parte das analises convencionais em laboratério, garantindo assim
a qualidade e especificidades necessérias para cada analise e por possuir inUmeras

vantagens, tais como: agilidade no tempo de analise das amostras; menor custo;
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abdica do uso de reagentes e produtos quimicos toxicos ao meio ambiente e a saude
de quem esta o manuseando; é uma analise multipla de constituintes; e com menor
necessidade de mao de obra para manused-lo (SANTOS, PEREIRA, &
KORNDORFER, 2010).

A faixa espectral do NIR, esté situada entre a regido do visivel e o IV médio, e
vai de 13333.33 a 4000 cmt ou 750 a 2500 nm. E nesta regido que a maior parte dos
materiais organicos possuem propriedades de absorcao da radiagédo, ou seja, um feixe
de radiacéo é refletivo naregido do NIR sobre a amostra, e assim, ligacdes covalentes,
sobretons e bandas de combinacdo das ligacdes entre os componentes das
substancias organicas absorvem essa energia. Com isso, é calculado o quanto da
emissdo da luz que foi absorvida pela amostra com o objetivo de determinar os
numeros e os tipos de ligacdes moleculares presentes na mesma (BELTRAME, 2014).
O estudo de solos no NIR no Brasil € uma linha de pesquisa que vem crescendo desde
1980. A matéria organica, oxidos de ferro, granulometria, argilo-minerais, sdo 0s
principais constituintes do solo que intervém no comportamento espectral, mas o uso
do NIR em solos é maior quando se trata de carbono organico (SANTOS, PEREIRA,
& KORNDORFER, 2010; BELTRAME, 2014).

Para validacédo dos resultados obtidos no equipamento de leitura, utiliza-se a
comparacdo dos resultados obtidos por métodos convencionais com o método
proposto, o NIR, e a partir de realizacbes de testes, calibracbes multivariadas,
transformacdes, entre outros (SANTOS, PEREIRA, & KORNDORFER, 2010;
SILVEIRA, 2009). No entanto, quanto mais complexa é a amostra por possuir um
numero elevado de interferentes presentes, mais dificil se torna a sua calibracao,
sendo necessario utilizacdo de calculos estatisticos mais robustos, que permitam a
utilizacdo de varios comprimentos de onda para determinacdo de uma Unica
propriedade (COSTA, 2003). Com isso, € necessario e indispensavel a utilizacdo da

guimiometria na aplicacéo do NIR.

2.3.1 Principios da espectroscopia NIR

A espectroscopia estuda a interacdo da radiacdo eletromagnética com a
matéria, e possui como um dos seus principais objetivos o estudo dos niveis de

energia de &tomos ou moléculas. Ao absorver radiagéo IV, as moléculas séo excitadas
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para atingir um estado maior de energia, e absorve entdo a radiagdo no IV que
correspondem aos comportamentos vibracionais da molécula em estudo. Essa
energia ao ser absorvida, modifica os movimentos vibracionais das ligagcdes na
molécula (BARBARA, 2013).

Para ocorrer a absorcéo da radiacéo infravermelha, é necesséario que haja a
variacdo do momento de dipolo elétrico da molécula como consequéncia de seu
movimento vibracional, fazendo com que o campo elétrico alternante da radiacéo
incidente interaja com a molécula, originando os espectros. Pode-se dizer entédo, que
guando radiacdo eletromagnética incidente tem uma componente com frequéncia
correspondente a uma transi¢ao entre dois niveis vibracionais é que origina o espectro
de absorg¢éo no IV, sendo assim, o método é fundamentado na absorgéo seletiva da
luz pelos compostos quimicos presentes no material. Devido a constituicdo quimica
da amostra, cada material (solo, madeira, carvao vegetal, alimento, etc) apresentara
diferentes respostas ou absorcédo da luz. (COSTA, 2017; COSTA, 2003). Segundo
COSTA (2003), os atomos em uma molécula nunca estdo iméveis e a vibracdo dos
atomos no interior de uma molécula apresenta energia coerente com a regido do
espectro eletromagnético correspondente ao IV.

O espectro IV de um composto quimico € considerado uma de suas
propriedades fisico-quimicas mais caracteristicas e, por conta disto, a espectroscopia

na regido do IV tem extensa aplicacéo na identificacdo dos compostos.

2.3.2 Aplicacdes da espectroscopia NIR

No principio do século XX ja tinham sido publicados espectros de IV de
centenas de compostos organicos e inorganicos e haviam estudos e descobertas de
algumas bandas de absorcdo sendo correlacionadas com a presenca de
determinados grupos funcionais nas moléculas. Porém somente por volta dos anos
1940 que comecaram a aplicar a técnica por causa de suas limitacdes e dificuldades
experimentais (ILHARCO, 1998).

A aplicabilidade e utilizacdo da técnica NIR é bem ampla e pode ser usada
como ferramenta analitica em determinacfes quantitativas e qualitativas de diversos
materiais, sendo eles: industrias de petréleo, téxtil, carvdo, cosméticos, polimeros,

guimica, tintas, farmacéuticas, alimentos e o estudo que vem se aprimorando cada
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vez mais é no estudo de solos. Para utilizagdo do IV em determinac¢des qualitativas,
deve-se saber que ele fornece: a informacao estrutural da molécula em estudo, a
absorcédo de cada tipo de ligacéo e cada tipo de ligacdo presente na molécula. Uma
importante aplicagdo do IV, mas ainda bem menos utilizada, € para analise
guantitativa de amostras, assim, o espectro IV pode servir para moléculas da mesma
forma que impressodes digitais servem para seres humanos.

Beltrame (2014) afirma que “deve-se salientar que a eficacia da espectroscopia
de NIR € dependente de métodos analiticos tradicionais, visto que € necessaria a sua
calibracdo a partir dos resultados desses”. Porém sua aplicacdo estd sendo
recentemente bastante explorada devido a: agilidade nas andlises, aplicacdo de
meétodos quimiométricos, baixo custo, método néo invasivo, ndo destrutivo, pois nao
necessita de reagentes quimicos, além de nado precisar de pré-tratamento das

amostras. Segue na tabela 1 alguns trabalhos com aplicacdo do NIR em analise de

Solos.
Tabela 1 — Resumo dos trabalhos relacionados a técnica NIR e analise de solos
REFERENCIA ANALISE R? RMSEC RMSEP
RMSE
BELTRAME, 2014 COT 0,8710 1,9427 1,9795
DOTTO, et al. 2018 COT 0,54 -0,82 7,7-4.8
SANTOS, 2011 MO 0,80-0,84 8,1 10,3
SOUZA, 2014 COS 0,83 0,8-5,0 0,9-6,2
LOPEZ, 2009 Pedologia 0,57 — 0,66 0,8-1,69
guantitativa
SATO, 2013 COT 0,80-0,88 2,85 3,70
FELIX, et al. 2016 COT 0,86 2,09
FELIX, et al. 2016 NT 0,97 0,10
SEGNINI, et al. 2014 COT 0,99 16 %
KUSUMO, SUKARTONO, COT 0,76 0,151
BUSTAN, 2018
COT 0,91 calibracao 1,64 2,12
MARCHAO, R. L., 0,69 validagzo
BECQUER, T., BRUNET, NT 0,11 caibraco 0,11 0,23

D, 2011 0,58 validacao
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RMSEC - erro médio quadratico calibracdo. RMSEP - erro médio quadratico da predicdo. RPIQ -
relacdo entre o desempenho e a distancia interquartil.
2.4  ANALISE MULTIVARIADA

A andlise multivariada corresponde a um grande nimero de métodos e técnicas
que utilizam, conjuntamente, todas as variaveis na andlise teérica do conjunto de
dados obtidos (COSTA, 2017).

Para realizacdo da analise multivariada, € necessario a organizacdo dos dados
em um arranjo ordenado de linhas e colunas, constituindo uma matriz X; a visualiza¢ao
e verificacdo da distribuicdo desses dados por meio de gréaficos, o pré-tratamento de
dados para reduzir as variacdes indesejaveis que nao foram removidas durante a
aquisicao dos dados e que nao serdo eliminadas naturalmente durante a analise, mas
gue podem influenciar os resultados finais. Para o pré-tratamento consequentemente
deve-se fazer a transformacao e o pré-processamento dos dados (FERREIRA, 2015),
gue é realizado através da estatistica multivariada. Existem varios e diferentes
métodos de analise multivariada, que pode ser qualitativa, quando se pretende
classificar ou explorar os dados ou quantitativa, quando se pretende estimar variaveis
das amostras, e que sdo adotados de acordo com os objetivos da pesquisa (COSTA,
2017).

Anélise Multivariada

LI

VAN

Espaco multidimensional
Espectro para muitos valores de A

Correlagdo sinal x
concentragdo

Método de Calibracao
Multivariada

Figura 1- llustracédo do procedimento de calibracdo multivariada
Fonte: MONTEIRO, 2011

Com a expansao de ferramentas obtidas na quimica, que demandam utilizacédo
da estatistica multivariada, nasceu uma nova disciplina designada por Svante Wold
em 1972, de Quimiometria que é definida por TEOFILO (2013, p.1) como a aplica¢éo

de quaisquer métodos matematicos e estatisticos para o tratamento de dados



21

quimicos [...]. FERREIRA (2015, p.25 apud CHRETIEN, 2003) fala que devido a
interdisciplinaridade da quimiometria, uma nova definicdo foi proposta recentemente
por chrétien: “quimiometria € a administragdo e processamento de informagdes de
natureza quimica”. E conclui que a disciplina € uma intersegéo de trés grandes areas:
guimica, matematica e a estatistica. Atualmente a quimiometria estd em bastante uso
e seu estudo estd sendo espalhado com agilidade em diversas areas. Cada vez mais
suas metodologias sdo aperfeicoadas e direcionadas a resolver cada vez mais 0s
problemas de origem quimica, principalmente na area da analitica. A quimica analitica
foi a &rea mais beneficiada com a aplicacdo da quimiometria, pois o desenvolvimento
da instrumentacdo analitica esta interligado aos programas computacionais, e
frequentemente surgem ou se modificam novos algoritmos, que consequentemente
dependem e sdo empregados por ambientes computacionais (SOUZA, 2014; SOUZA
e POPPI, 2012).

Sao varios os métodos quimiomeétricos existentes, e suas aplicacdes dependem
do ambiente do problema que se deseja resolver, ou a informacdo que se pretende
obter. Esses métodos podem ser classificados, de maneira geral como,
reconhecimento de padrdes, calibracdo multivariada, resolucdo multivariada de sinais
e planejamento de experimentos. As etapas de analise sdo de extrema importancia
para que a interpretacéo e validacdo dos dados seja mais precisa (SOUZA, 2014).

Nessa dissertacdo serd abordado brevemente alguns dos métodos
guimiomeétricos aplicados neste trabalho, tais como a calibragdo multivariada,

regressao por quadrados minimos parciais, e validacdo cruzada.

2.4.1 Calibracao Multivariada

O objetivo final da maioria das analises de dados multivariados é desenvolver
modelos para quantificar uma propriedade de interesse (FERREIRA, 2015). O termo
calibracdo para a quimiometria é interligado a constru¢cao de um modelo que relaciona
resultados obtidos a partir de determinadas amostras as concentracdes ou
propriedades adquiridas através de métodos tradicionais destas amostras (TEOFILO,
2013). Ou seja, “é um modelo que aborda o problema por intermédio da construcao
de modelos funcionais e algoritmicos sugeridos por uma grande quantidade de

medidas experimentais” segundo (FERREIRA 2015, p.251). Seu caréater é empirico,
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visto que é consequéncia de observagbes e medidas quantitativas extraidas do
comportamento de todo o sistema, e tém como objetivo principal supor concentracdes
ou propriedades desconhecidas com base de respostas obtidas a partir de novas
amostras.

A principio, o modelo é calibrado com um conjunto definido de amostras de
referéncia para as concentracdes ou propriedades de interesse. As novas amostras,
de onde seréo obtidas as respostas previstas, normalmente apresentam as mesmas
caracteristicas das amostras de referéncia. Neste modelo, que vai possuir um conjunto
de dados que constitui 0 conjunto de calibracéo, as respostas obtidas sdo variaveis
gue sao designadas como preditoras, ou como variaveis independentes e 0 outro
conjunto de dados contém os valores de algumas propriedades de interesse de cada
uma das amostras de referéncia, ou seja, contém as concentracdes ou propriedades
s&o definidas como variaveis dependentes (FERREIRA, 2015; TEOFILO, 2013).

Normalmente para realizar uma calibragcdo multivariada, utiliza-se muitas
variaveis, respostas instrumentais (um vetor de dados), para quantificar alguma
propriedade de interesse (BELTRAME, 2014). Logo, os modelos construidos séo
fundamentados em um limitado conhecimento do investigador em relagéo ao principio,
mas onde uma grande quantidade de dados pode ser obtida, e sdo conhecidos como
modelos flexiveis, pois, relacionam as respostas com as concentracdes/propriedades
conhecidas. Com a chegada e a vasta aplicabilidade da quimiometria, foram criados
varios modelos que exigem certo tipo de arrumacdo das respostas para serem
construidos. O arranjo utilizado nesse trabalho € o denominado de segunda ordem
gue utiliza muitos vetores de mesmo comprimento para cada amostra i.e., uma matriz
(TEOFILO, 2013).

Para desenvolver modelos com calibracdo multivariada, necessita-se aplicacao
de duas etapas: a calibracéo e a validacdo. Na primeira etapa, o qual corresponde a
calibracdo, as relacdes entre sinais analiticos sao dispostos em uma matriz e as
concentracfes dos analitos sdo entendidos a partir de referéncias representativas
para o conjunto de amostras a serem analisadas (SANTOS, 2011).

Para realizar calibracdo multivariada, consequentemente, trabalha-se com uma
guantidade de dados extensa, e objetiva-se transpassar essas informacdes para outro
sistema com menos variaveis atravées da ACP (do inglés “principal component
analysis”). A proposta da ACP é expressar informac¢des mais significativas contidas

nas variaveis originais em um pequeno numero de novas variaveis, as CP
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(componentes principais). O numero maximo de CP obtidos é igual ao niumero de
vetores de dados utilizados, porém nem todas contém informacdes pertinentes a
analise, ou seja, algumas CP’s pode conter ruidos inerente aos dados. Quanto maior
o numero de CP, maior pode ser a presenca do ruido proveniente do conjunto de
calibracdo, levando assim a um aumento na variancia da predicdo. Porém, ao
adicionar poucos fatores no modelo, pode-se deixar de incluir informacdes relevantes
levando a conter erros de previsdo. Sendo assim, € necessario a determinacdo do
namero ideal de componentes principais que resulte na melhor previsdo possivel
(SANTOS, 2011).

Dentre os modelos de regressao mais empregados em quimica analitica, com
0 intuito de construir modelos de calibragdo multivariada, o mais utilizado € a
regressao por minimos quadrados parciais (BELTRAME, 2014), descrito com maiores
detalhes na secéo 2.4.4.1.

24.1.1 Regresséao por quadrados minimos parciais (PLS)

De acordo com SOUZA (2014, p.11) “certamente a regressao por minimos
guadrados parciais [...] € um dos métodos mais proeminentemente empregados em
Quimiometria, sendo considerado o método de calibracdo multivariada tido como
referéncia para este tipo de aplicacao”. FERREIRA (2015, p.346) também menciona
que “é um método tendencioso que emprega analise de fatores e é de longe o0 método
de regress&o mais popular em quimiometria”. J& TEOFILO (2013, p.45) diz que “de
todos os métodos multivariados [...] o minimos quadrados parciais € talvez 0 menos
entendido. Entretanto, ele € amplamente usado [...]".

O método dos minimos quadrados parciais (do inglés “Partial Least Squares” -
PLS) emprega principios que capturam a maior variancia dos dados, permitindo uma
correlacdo maxima entre as variaveis originais e as previstas (SANTOS, 2011). Séao
trés as etapas de realizacdo do método: na primeira monta-se as matrizes com as
variaveis dependentes (matriz Y) e independentes (matriz X), a segunda elimina
informacdes que ndo sao proeminentes ao sistema, através de combinacdes lineares
das colunas da matriz X feita pela analise das componentes principais, e a terceira e
tltima etapa obtém-se a relacdo entre as matrizes X e a matriz Y que possui a

propriedade de interesse (FIDENCIO, 2001). Trata-se de corrigir distor¢des
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causadoras de variacdo na aquisicdo dos espectros que tendem a ocultar a
informacdo util dos dados (SANTOS, 2011). Conforme os seguimentos, possui 0
objetivo de aproximar o ambiente das medidas originais por um de tamanho reduzido,
mas com a possibilidade de que ocorra alguma interferéncia na decomposicao da
matriz X direcionando-a para uma solucao cujo alvo é a propriedade de interesse
(FERREIRA, 2015).

Existem varios tipos de pré processamentos que produzem diferentes
transformagbes nos dados, os que foram utilizados nesse trabalho foram:
normalizacdo e ponderacdo dos espectros, pois sempre vao conter ruidos, que sao
pequenas flutuacGes aleatérias e rapidas no espectro; suavizagdo utilizando o
algoritmo de Savitzky-Golay; inclinacdo da linha de base pois este influencia medidas
como a altura e a area do pico (12 e 22 derivadas); correcao multiplicativa de sinal
(MSC - Multiplicative Scatter Correction) que é uma forma de modelar o sinal de um
espectro como uma funcéo linear de um espectro de referéncia ou 0 espectro medio
(DEHANOV, 2011); e a variacao normal padrao (SNV - Standard Normal Variate).

Pode-se calcular alguns parametros com os dados resultantes dos modelos de
calibracdo, que irdo indicar a eficiéncia dos mesmos ajudando assim critério de
selecdo dos melhores ajustes. Séao alguns aplicados nesse trabalho: coeficientes de
correlacdo (R) ou determinacéo (R?), niUmero de fatores minimos quadrados parciais,
valores de erro padrdo na calibracdo e da validacado, raiz do erro padrdo médio
(RMSE), relacéo entre o desempenho e a distancia interquartil (RPIQ). O valor de R?
pode variar entre 0 e 1 e representa a correlacdo dos pontos da curva de calibracéo.
Quanto mais proximo de 1, indica que os valores seguem um modelo bastante linear
e a relacdo é bem explicada para o modelo proposto, caso contrario, deve-se avaliar
outro modelo (COSTA, 2017).

O filtro Savitzky-Golay (SG) foi criado em 1964 e é um método de pré-
tratamento bastante utilizado nos dias atuais, pois € um algoritmo de filtragem e
suavizacado de dados, ou seja, tem como funcado liminar os ruidos como a linha de
base-deriva, inclinacédo, reversdo e assim por diante (CHEN et al, 2012; NISHIDA,
2017). O filtro contém diferentes modos de suavizacdo, e emprega a capacidade de
ajuste de regressdo polinomial para melhorar os resultados de suavizagdo dos
espectros (DEHANOV, 2011), i.e, um polinbmio de ordem baixa € ajustado aos pontos
da janela e utilizado para recalcular o ponto central (SOUZA, 2014).

A finalidade da primeira derivada (D1), segundo DEHANOV (2011, p.22) é
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‘eliminar a linha de base, mantendo os detalhes espectrais necessarios para
correlacionar absorvancias e concentracoes”. A D1 reduz a sobreposi¢cao de um pico
medindo o declive da tangente a curva do grafico nos diferentes pontos, relacionando
a variacao da absorvancia (dA) versus a variacdo do niumero de onda (dV). A obtencéo
do espectro da primeira derivada € colocando dA/dV versus V, onde a anulacdo ocorre
no ponto referente ao nimero de onda maximo do espectro de absor¢cao de ordem
zero (DONATO et al, 2010). Ao percorrer o grafico do espectro, os sinais do valor da
derivada variam (DEHANOV, 2011). E negativo onde a absor¢&o decresce e positivo
onde a absor¢cdo aumenta (DONATO et al, 2010). Ou seja, ao observar os valores
subindo indo ao topo do pico, o valor da derivada vai coincidir com a inclinagéo do
grafico, ficando ambos positivos. No maximo onde pode ocorrer uma pequena regiao
plana que fica ao topo do pico, a inclinagéo é zero e o valor da derivada também. Ao
percorrer o grafico em direcdo a base, i.e, descendo o pico, a inclinacdo vai ser
negativa e o valor da derivada também. Sendo assim, o valor da derivada acompanha
a inclinacéo do grafico do espectro. Ao mudar a inclinacéo faz-se com que a derivada
de um pico tenha parte positiva, passe pelo zero no local do nimero de onda
correspondente ao pico, e logo tenha uma parte negativa. Com esse intuito, as
derivadas séo usadas, por vezes, para localizar as posi¢cdes de picos nos espectros
(DEHANOV, 2011).
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Figura 2 — Grafico que ilustra o comportamento da primeira derivada
Fonte: (DEHANOV, 2011)

Ao gerar espectros, pode ocorrer gue a linha de base diversifigue um dado valor
de espectro para espectro, fazendo com que o deslocamento da linha de base seja
um problema ao medi-los. Essa variagédo nas linhas de bases vao produzir variagbes
indesejadas nas medidas de absorvancia e s6 é removido utilizando a primeira

derivada. O intuito é fazer com que a linha de base passe a ser zero mas que as
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informacgdes das &reas dos picos apos a aplicagdo da primeira derivada permaneca
conservada, mantendo a correspondéncia quantitativa entre 0s espectros e a
concentragdo em espectros derivados (DEHANOV, 2011).

A segunda derivada (D2) é formalmente conhecida como a derivada da primeira
derivada e mede a profundidade ou quao curva € a funcdo. Quando o pico esta em
posicdo virado para cima, a concavidade € positiva. Onde o pico € mais alto e
consequentemente mais ingreme, a concavidade é zero e passa por um ponto de
transicdo chamado ponto de inflexdo. O topo de um pico vai possuir a concavidade
negativa e voltada para baixo. Devido a isto,

[...] a segunda derivada de um pico tem uma parte positiva, passa por zero
no ponto de inflexdo, comeca entdo uma parte negativa, passa por zero
novamente no outro ponto de inflexdo e volta a ter uma parte positiva
novamente até voltar a ser zero, pois é esse 0 valor da linha de base. O valor
minimo da parte negativa da derivada do pico corresponde ao maximo do
pico. E devido a este comportamento que a segunda derivada é usada para
“separar” grupos de picos sobrepostos (DEHANOV, 2011, p.23)

O intuito da D2 é similar ao de primeira que € eliminar as linhas de base e junto
a isto eliminar a inclinacdo do espectro do conjunto de dados espectrais. As
informacfes da area dos picos apos a aplicacdo da segunda derivada tambéem é
mantida preservando a correlacdo entre a medida espectral e os valores de
concentracdo (DEHANOV, 2011).

2] 22 derivada — n#o existe declive

s
5 Espectro com declive

T T T T T T
1000 1500 o 1500 3000 3500

P

Numero de onda {cm'™)

Figura 3 - Grafico de um espectro contendo declive e grafico de um espectro de

segunda derivada onde o declive foi eliminado
Fonte: (DEHANOV, 2011, p.23).

Ainda na etapa de calibracdo dos modelos, ocorre a eliminacdo de amostras
anbmalas, que sdo as amostras com comportamento diferente das demais no
conjunto de amostras, denominadas outliers. Essa etapa é essencial para o éxito da

analise multivariada, pois os dados obtidos nas andlises experimentais pelos métodos
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tradicionais, sdo muitas vezes confusos, incompletos, ou até mesmo erréneos. Para
obter uma melhoria e correcdo dessas falhas nos dados, é preciso como primeiro
passo, realizar um pré-processamento para assegurar que as amostras formem um
conjunto homogéneo. i.e, essa técnica possui como principal objetivo eliminar
informacdes indesejaveis e tornar a matriz de dados mais coerente e mais uniforme
possibilitando a subsequente analise exploratéria do conjunto de dados com eficiéncia
(DEHANOV, 2011; FERREIRA, 2015; SOUZA, 2014, SANTOS, 2011). Os outliers
podem ocorrer por diversas razdes. Pode-se dizer erros de digitacdo, erros de
execucao da andlise, erros instrumentais, dentre eles, quando o espectro da amostra
apresentar baixa qualidade tornando-o néo interpretavel. O ideal é o analista alertar-
se e repetir a amostra, ou caso contrario, exclui-la do banco de dados. (FERREIRA,
2015; TEOFILO, 2013).

Para realizar o pré - processamento nos dados, é necessario executar varios
passos e conhecer o que se vai aplicar, pois existem varios esquemas possiveis para
realizacdo do mesmo. Sendo assim, deve-se inspecionar sempre os dados antes e
ap0s o pré-processamento para avaliar se a informacdo relevante foi mantida

enquanto foi removido.

PRE-PROCESSAMENTO
DOS DADOS

J—) e
%. _2/\‘_\. CONSTRUCAO DO &\
” MODELO DE
{

/)
- ™~
CALIBRACAOD 4 _S

PREVER NOVOS VALIDACAO DO
DADOS MODELO

/A O

/ \
( ( O INTERPRETACAO DOS — ‘ |
\f‘ PARAMETROS V\K_/

Figura 4 - Processo geral de construcdo de modelos de regressao
Fonte: (MONTEIRO, 2011)

7

Apés a calibracdo, € feita a validacdo dos modelos que consiste no
melhoramento da relacdo que descreve espécies de interesse na avaliagdo da
habilidade preditiva do modelo construido (SANTOS, 2011), descrito com maiores

detalhes na sec¢éo 2.3.4.2.
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2.4.1.2 Validacédo do modelo

A validagdo da calibragdo multivariada pode ser realizada em duas maneiras:
validacdo externa e a validacdo interna ou cruzada (do inglés cross validation). O
modelo aplicado na dissertacdo foi a validacdo cruzada, que é feita durante a sua
construcdo. i.e, todos os padrdes preparados sdo empregados no calculo do modelo
e sao utilizados também como amostras para o teste do modelo construido. Algumas
amostras sdo separadas, um modelo é construido com as amostras restantes, e a
hip6tese € feita com as amostras separadas anteriormente. Durante esse processo é
possivel avaliar melhor a quantidade de constituintes do modelo, detectar amostras
desiguais as outras do banco de dados e apurar com antecedéncia sua robustez e
capacidade de previséo, i.e, faz-se a selecdo das amostras do conjunto de calibracéo.
A partir desse modelo construido, ocorre a validagéo para amostras externas que se
conhece a propriedade de interesse y e 0s respectivos dados em X, mas que ainda
nao foram utilizadas para a etapa de calibragdo. O conjunto de amostras é
denominado conjunto de teste ou conjunto externo de validacdo e possui como unico
objetivo testar a capacidade preditiva do modelo (TEOFILO, 2013; FERREIRA, 2015;
SANTOS, 2011).
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3 MATERIAL E METODOS

Foram obtidas 901 amostras de solos referentes a propriedades rurais
atendidas pelo Laboratério de Solos do CCAE-UFES. Essas amostras constituiram o
banco de dados para andlise no NIR e dentre estas, 621 foram utilizadas para analise
de COT e 280 para andlise de NT. Essas amostras sao originarias de diversas cidades
do Sul do estado, como: Cachoeiro de Itapemirim, Alegre, Guacui, Jerbnimo Monteiro,
Muqui, Mimoso do Sul, Capara0, Castelo, Alfredo Chaves, Ibitirama, lina, Vargem
Alta, Atilio Vivacqua, Sao José do Calcado, Muniz Freire, Presidente Kennedy, entre
outras. Todas as amostras utilizadas foram secas ao ar ou em estufa 40°C (Terra Fina

Seca ao Ar - TFSA), trituradas e passadas em peneira de 0,2 mm (60 mesh).

3.1 CARBONO ORGANICO TOTAL DO SOLO

Para obtencao do teor de COT, utilizou-se o método Walkey-Black modificado
via Umida, com auxilio de bloco digestor como aquecimento externo (MENDONCA &
MATOS, 2017).

Pesou-se aproximadamente 0,1; 0,3 e 0,5 g para diferentes tipos de solos, ou
seja, de acordo com os teores de CO presente no solo foi necessario quantidades
também diferentes para realizacdo da analise. O material foi transferido para tubos de
digestdo. Adicionou-se 5 mL da solugdo K»Cr,O7 0,167 mol Lt com ajuda de uma
pipeta volumétrica, em seguida foi acrescentado 7,5 mL de H>SO4 concentrado. Apos
0 pré-aquecimento do bloco digestor até a temperatura de 170°C, os tubos foram
colocados no bloco digestor e mantidos nessa temperatura por 30 minutos. Em
seguida, deixou-se esfriar. O conteudo de cada tubo foi transferido quantitativamente
para erlenmeyers de 250 mL, utilizando-se agua destilada suficiente para um volume
final de cerca de 80 mL. Foram adicionados 0,3 mL da solucédo indicadora e titulou-se
com a solucéo de sulfato ferroso amoniacal 0,2 mol L (Sal de Mohr).

Nas mesmas condi¢des foram feitos pelo menos 6 brancos controles (5,0 mL
de K2Cr2070,167 mol L* + 7,5 mL de H2SO4 concentrado). Trés destes brancos foram

levados para a digestao, e trés permaneceram sem aquecimento, em temperatura
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ambiente. Este branco controle ndo aquecido foi importante para o calculo do total de
dicromato perdido no aquecimento na auséncia da amostra.

A porcentagem de C foi calculada com base no volume da solugéo de Sal de
Mohr gasto na titulacdo da amostra (V), do branco aquecido (Vba) e do branco néao

aquecido (Vbn), conforme as equacdes:

A=[(Vba-Vam) (Vbn-Vba)/Vbn] + (Vba-Vam) Q)

em que:
Vba = volume gasto na titulagdo do branco controle com aquecimento;
Vbn = volume gasto na titulacdo do branco controle sem aquecimento;

Vam = Volume gasto na titulagdo da amostra.

CO (g/Kg) = (A) (molaridade Sulf. Ferroso)(3)(1000) (2)
Peso da amostra (mg)

em que:

2
3 =resultado da relagéo entre o numero de mols de Cr.O; que reagem com Fe ! (1/6),
multiplicado pelo numero de mols de Cr,O; que reagem com o C (3/2), multiplicado
pela massa atbmica do C (12).

1000 = fator de conversédo de unidade (mg mg*para g Kg?).

3.2 NITROGENIO TOTAL DO SOLO

O NT do solo foi determinado pelo método Kjeldahl, que se fundamenta na
conversao do N organico (R-NH>), pois cerca de 95% do N total do solo esta na forma
organica com a oxidacao da MO, a primeira forma de N liberada é NH4* por meio de
digestédo sulfaurica, e a dosagem deste por meio da quantidade de NH3 liberado pela
destilacdo do digerido em meio alcalino (MENDONCA & MATOS, 2017). Assim o
método processa-se em duas etapas: a digestdo sulfurica e a destilacdo. Para
digestdo sulfurica utilizou-se em média 0,2 a 0,5 g de solo, podendo ser mais ou
menos a quantidade de acordo com o tipo do solo, e colocado em tubo de digestéao
de 100 mL. Adicionou-se 1 mL de H202 30%, 2,0 mL de H2SO4 concentrado e deixou
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esfriar por 15 minutos. Apés, adicionar 0,7 g de mistura de digestdo composta por
Na>S0a4, CuSO4 e selénio metalico, colocou as amostras no bloco digestor, elevou-se
a temperatura até 250°C manteve-a por 20 minutos. Em seguida, se elevou a
temperatura a 350° C, mantendo-a por 2 horas. Deixou-se esfriar. Para o processo de
destilacdo, adicionou-se 5 mL de agua deionizada, agitou-se em agitador de tubos,
conectou-se o tubo de digestédo ao destilador Kjeldahl, e adicionou-se 10 mL de NaOH
10 mol/L sob a injecdo de vapor d’agua, o que proporciona desprendimento de NHs,
gue é arrastada através do destilador. Destilou-se 0 NHz em 5mL de &cido borico
contendo os indicadores verde de bromocresol e vermelho de metila. Ao receber o
destilado o pH da solucéo indicadora sofre um ligeiro aumento, o HsBOs dissocia-se e
reage com o NHz formando o borato de amoénio. Para tanto, processou-se uma
titulacdo com uma solucéo acida padrédo HCI 0,05 mol/L até que a solucédo indicadora
de acido boérico assumisse uma coloragéo rosea (MENDONCA & MATOS, 2017).

Feito esse procedimento, foi feito os seguintes céalculos para determinacdo do
parametro desejado:

N (g Kg?) = (Vam = Vb)) X [H*] x 14 3)
Peso do solo (g)

Em que:

Vam = Volume de HCI gastos na titulacdo da amostra
Vp= Volume de HCI gastos na titulacdo do branco
[H*] = concentracgéo real do acido cloridrico (mol L)

14 = massa molecular do N (g mol?)

3.3 ESPECTROSCOPIA DE INFRAVERMELHO PROXIMO - EQUIPAMENTO NIR

Os espectros NIR de reflectancia das amostras foram adquiridos em um
espectrometro Interline Quant QIA 1020 TYPE C modelo MB3600 com transformada
de Fourier.

Uma amostra em branco foi utilizada para estabelecer a linha de base. O
intervalo espectral gerado encontra-se no comprimento de onda compreendido entre
645 e 5024 nm, que corresponde ao nimero de onda de 15503.88 cm™e 1990.45 cm~
1, O que tornou possivel determinar com precisdo os componentes, exibindo os

espectros, as informagbes e tendéncias das amostras imediatamente. Para
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construcéo e validacdo dos modelos de predicao, utilizou-se os comprimentos de onda
na faixa do NIR, entre 1.000 e 2.500 nm, ou seja, 10000.00 cm™ e 4000 cm™ com
uma resolucdo de 16 cm™. A faixa de nimero de onda fora desse intervalo foi
descartada por apresentar alta relacao sinal/ruido. As intensidade de cada passo da
leitura obtidas em refletdncia obtido para cada intervalo de nUmero de onda de 7.148

cm™!, armazenadas e processadas em arquivos disponiveis no software Femwin900.

3.4 AVALIACAO DE OUTLIERS

A analise de componentes principais (ACP) foi realizada em cada amostra de
cada conjunto de dados e a partir dos escores foi realizada uma analise de
agrupamento baseado na distancia euclidiana e grupos com distancia de Mahalanobis
(H) maior que 3 foram considerados outliers e removidos do conjunto de dados
permitindo gerar a homogeneidade dos dados e excluir dados com problemas na

aquisicao dos dados espectrais.

3.5 SELECAO CONJUNTO DE CALIBRACAO E VALIDACAO

3.5.1 Carbono Orgéanico Total

Apés a retirada dos outliers, setenta por cento de todo o conjunto de dados (n
= 584) foi escolhido por amostragem aleatoria e usado para o conjunto de calibracéo
(n = 410). Os restantes 30% foram usados para o conjunto de validacdo (n = 174).
Amostras independentes de solo foram usadas em cada conjunto. A separacdo dos
grupos foi realizada pelo método K-média com o objetivo de gerar grupos com maior

semelhanca das andlises estatistica descritivas.

3.5.2 Nitrogénio Total

Setenta por cento de todo o conjunto de dados (n = 211) foi escolhido por

amostragem aleatoria e usado para o conjunto de calibracdo (n = 148). Os restantes
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30% foram usados para o conjunto de validacdo (n = 63). Amostras independentes de
solo foram usadas em cada conjunto. A separacdo dos grupos foi realizada pelo
método K-média com o objetivo de gerar grupos com maior semelhanca das anélises
estatistica descritivas.

3.6 PRE-TRATAMENTOS DOS ESPECTROS

Foram realizados neste trabalho alguns métodos de pré-processamentos
normalmente empregados em espectroscopia NIR: Primeira e segunda derivada;
remocao continua; variacdo normal padrdo (SNV); Savitzky-Golay; Savitzky-Golay
com aplicacao da primeira derivada; Correcdo multiplicativa de sinal (MSC). Algumas
figuras de mérito foram empregadas conjuntamente para avaliar o desempenho dos
modelos de calibracdo multivariada: Raiz quadrada do erro médio, R?, relagdo entre o

desempenho e a distancia interquartil, e linearidade de residuos (bias).

3.6.1 Ajuste do modelo de minimos quadrado parciais

O modelo de regressao aplicado foi o regressdo por minimos quadrados
parciais para construir os modelos de calibracdo a partir das amostras de calibracao,
e avaliar a desempenho dos métodos de pré-processamento. Toda a modelagem foi
realizada com a linguagem de programacao R pacote minimos quadrados parciais (R
Core Team, 2016) e parametros Jacknifing com ajuda e complemento do programa
Statistica (STATSOFT, 2008) e Sigma Plot (SYSTAT SOFTWARE Inc, 2006). Este
procedimento foi realizado com a normalizacdo de variancias (SNV) e correcéo
multiplicativa de sinal (MSC), que buscaram reduzir a variacdo na inclinacdo de um
espectro causada pelo efeito de espalhamento e por variacées nos sinais das curvas,
removendo a tendéncia curvilinea de um espectro.

Posteriormente, foi realizada a validacdo externa, baseada em amostras que
ndo participaram da calibracdo. Trés medidas estatisticas foram utilizadas nos
métodos multivariados para avaliar o modelo ajustado: o coeficiente de determinacéo
(R?) (Eq. 4) com B0=0 e B1=1, erro quadratico médio (RMSE) (Eq. 5), e razéo entre o

desempenho para o intervalo interquartil (RPIQ) (Eq. 6). R? fornece a porcentagem da
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variancia explicada pelo modelo e é a medida mais largamente usada e relatada da
avaliacdo do ajuste do modelo. O erro quadratico médio é comumente usado para
medir a diferenca entre o previsto e valores observados do modelo ajustado e é uma
interpretacdo facil estatistica porque tem as mesmas unidades de dados. Essas
diferencas individuais também s&o chamadas de residuais, e o erro quadratico médio
da raiz serve para agrega-las em uma unica medida de poder preditivo. Erro médio da
raiz quadrada mede quantos erros ha entre dois conjuntos de dados. Em outras
palavras, erro quadratico médio compara um valor previsto e um valor observado ou
conhecido. O intervalo interquartil € baseado em quartis, que melhor representam a
disseminacdo da populacédo. Para melhor explicacdo do intervalo interquartil para
distribuicdo do conjunto de dados usando a distancia interquartil, os conjuntos de

amostras de solo devem possuir uma distribuicdo que nao seja a distribuicdo normal.

R? = W—'_m (4)
E1=1 {3"-'. -5 )
!.1 n
EMSE = ".I‘:H ; (3, — w)? (5)
(Q3 — Q1)
S 6
RPIQ RMSE (6)
bias = Lo Vi — ¥
n'V
Teste para hias SV = |(E[':.'ﬁ - Fi) - bias]— (7)
\] I]v
|bias \fn_,_,
t'l:liaa =

Y

onde y é os valores previstos, y € a média do valor observado, y € o valor observado,
n € o numero de amostras comiigual al, 2, ... n, QI é a diferenca entre o terceiro e
o primeiro quartil (Q3 - Q1), Q1 é o valor em 25% das amostras, e Q3 é o valor em
75% das amostras.

Outra figura de mérito figura de mérito que pode ser empregada na avaliacao
dos modelos de calibracdo € o teste para erros sistematicos (t-bias) (Eq. 7). Estes
erros influenciam a exatiddo das medidas, e sao calculados pela diferenca entre a

média da populacédo e o valor verdadeiro, sendo associados a todas as componentes
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do erro que ndo sdo aleatérias, como exemplo, as configuracbes instrumentais
(SOUZA, 2014).

Ao final do processo comparou-se o0s resultados dos dois métodos, NIR versus
métodos de rotina, para caracterizagédo, eficiéncia e a confiabilidade das andlises de
carbono organico total e nitrogénio total.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 ESTATISTICA DESCRITIVA

4.1.1 Carbono Orgéanico Total

Considerando os dados do conjunto total da amostragem, do conjunto de
calibracéo e validacao, o total dos valores de COT tiveram uma variacéo entre 4,30 e
52,80 (g Kg?) (Tabela 2). Os parametros estatisticos (média, variancia, desvio padréo)
desses grupos avaliados, foram semelhantes apés a selecédo grupos de calibracao e
validacdo pelo método K-média. A localizagdo de uma area ativada atraves de uma
analise estatistica pode ser confirmada algoritmo de agrupamento K-média, ou seja,
€ um algoritmo muito utilizado para agrupamento de dados, fornecendo uma
classificacao de acordo com os proprios dados em analise, obtendo uma classificacao

por similaridade de grupos (clusters).

Tabela 2 — Estatisticas descritiva dos teores de COT (g Kg*) avaliadas em laboratério
de rotina para o conjunto de calibracdo e validacao

AMOSTRAGEM CALIBRACAO VALIDACAO
TOTAL

Média 15,73 15,48 16,34
Minimo 4,30 4,30 6,30
Maximo 52,80 49,70 52,80
CV (%) 42,20 41,00 44,56
DP 6,64 6,35 7,28
Curtose 5,24 5,16 5,05
K-S 0,13 0,15 0,18

CV — Coeficiente de Variagdo; DP — desvio padrédo; K-S - Kolmogorov-Smirnov

Mostra-se na Figura 5 (Al) e (A2) que a média dos teores para os dois
conjuntos foram semelhantes, na Figura 5 (B1), o grafico do conjunto de calibracéo
tem tendéncia leptocurtica, i.e, possui a curva da funcao de distribuicdo mais afunilada
com um pico com mais intensidade do que a distribuicdo normal, assim como o
conjunto de validag&o. Os valores b>>0 (curtose) informados na Tabela 2 confirmam
a tendéncia do achatamento da curva da funcdo de distribuicdo. Com isso, percebe-

se que os dados nédo seguem uma distribuicdo normal, e isso faz com que o resultado
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da predicao néo seja tao eficiente.

Os conjuntos de calibracdo e validacdo usaram amostras independentes. No
entanto, a semelhanca entre os conjuntos revelou que a divisédo aleatéria dos grupos
foram estatisticamente semelhantes e que a andlise multivariada € adequada.

Os gréficos contidos na Figura 5 demonstram a estatistica descritiva do COT

para os conjuntos de calibracdo e de validagéo.
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Figura 5 — Estatistica descritiva dos conjuntos de calibracédo e validacdo para COT.
(Al) e (A2) densidade populacional definida pela média e desvio padrédo. (B1) e (B2)
limite normal esperado para o nimero de observacao pelo grafico de curtose. (C1) e
(C2) grafico de dispersao.

A variabilidade dos teores desses atributos com CV, calculado pela razdo entre
0 desvio padrdo e a média, de 41,00 e 44,56% para o conjunto de calibracéo e
validacdo respectivamente, reflete a amplitude de variacdo existente nos teores de
COT para a regiao sul do Estado do Espirito Santo, i.e, a classificacdo dos solos da
localidade vai de solos minerais que correspondem aos solos com teores <5% de
COT, a solos >8% de COT. As Figuras 5 (C1) e (C2), nos da a maneira de descrever
como as probabilidades sédo associadas aos valores ou aos intervalos de valores de
uma variavel aleatdria. Caso uma amostra apresente um valor menor que 0 minimo
ou maior que o0 maximo, a estimativa por NIRS nesta amostra para esta propriedade

nao sera satisfatoriamente precisa.
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4.1.2 Nitrogénio Total

Considerando os dados do conjunto total da amostragem, do conjunto de
calibracao e validacgéo, o total dos valores de NT foram colocados entre 0,02 e 2,90 (g
Kg™?) (Tabela 3). Os parametros estatisticos (média, variancia, desvio padréo) desses
grupos avaliados, foram semelhantes ap0s a selecao grupos de calibracéo e validacéo
pelo método K-média.

Tabela 3 — Estatisticas descritiva dos teores de NT (g Kg*) avaliadas em laboratério
de rotina para o0 conjunto de calibracéo e validagao

AMOSTRAGEM CALIBRACAO VALIDACAO
TOTAL

Média 1,26 1,27 1,23
Minimo 0,02 0,02 0,48
Maximo 2,90 2,90 2,34
CV (%) 34,70 35,72 32,16
DP 0,44 0,45 0,40
Curtose 1,00 1,23 -0,22
K-S 0,83 0,91 0,11

CV - Coeficiente de Variacdo; DP — desvio padréo; K-S - Kolmogorov-Smirnov

O valor de desvio padrdo mostrou tendéncia dos dados mais homogéneos, pois
seus valores estavam bem préximos de zero. Sua variancia obteve valor elevado, pois
indica o quanto os valores se desviaram da média. A média dos teores para os dois
conjuntos foram semelhantes, e percebe-se na Figura 6 (B1l), que o grafico do
conjunto de calibracdo tem tendéncia leptocurtica, i.e, possui a curva da funcéo de
distribuicdo mais afunilada com um pico com mais intensidade do que a distribuicédo
normal, em contrapartida, o conjunto de validacdo apresentou tendéncia platicurtica,
no qual a funcdo de distribuicdo é mais achatada que a distribuicdo normal.
Confirmam-se essas tendéncias do achatamento da curva da funcéo de distribuicao
com os valores informados na Tabela 1, de b>>0 (curtose), para o conjunto calibragéo
e b2<0 para o conjunto validacdo. Com isso, percebe-se que os dados ndo seguem
uma distribuicdo normal, e isso faz com que o resultado da predi¢éo ndo seja eficiente.

Os conjuntos de calibracdo e validagdo usaram amostras independentes. No
entanto, a semelhanca entre os conjuntos revelou que a divisdo aleatdria grupos foram
estatisticamente semelhantes e que a analise multivariada é adequada.

Os graficos contidos na Figura 6 demonstram a estatistica descritiva do NT para
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0s conjuntos de calibracdo e de validagéo.
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Figura 6 — Estatistica descritiva dos conjuntos de calibragéo e validacao para NT. (Al)
e (A2) densidade populacional definido pela média e desvio padréo. (B1) e (B2) limite
normal esperado para o numero de observacao pelo gréafico de curtose. (C1) e (C2)
grafico de dispersao.

A variabilidade dos teores desses atributos com CV, calculado pela razédo entre
o desvio padrédo e a média, de 35,72 e 32,16% para conjunto de calibracéo e validacéo
respectivamente, reflete a amplitude de variacédo existente em relacdo a média, nos
teores de NT para a regido sul do Estado do Espirito Santo. As Figura 6 (C1) e (C2)
nos da a maneira de descrever como as probabilidades sdo associadas aos valores
ou aos intervalos de valores de uma variavel aleatoria. Caso uma amostra apresente
um valor menor que 0 minimo ou maior que 0 maximo, a estimativa por NIRS nesta

amostra para esta propriedade néo sera satisfatoriamente precisa.

4.2 ESPECTROS NO NIR E CARACTERISTICAS DAS CURVAS DE
REFLECTANCIA ESPECTRAL DO SOLO

Espectros das amostras foram coletados na faixa de 10.000 cm™e 4.000 cm™
(espectro total), na figura 7 mostra-se os espectros médios coletados de todas as

amostras.
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Figura 7 — Reflectancia dos espectros totais na regido NIR (4000 cm* — 10000cm™?)
das amostras utilizadas para calibrar e validar os modelos

O padréo espectral do conjunto de dados (Figura 7) indica que além da
presenca de outliers, observa-se a existéncia de deslocamentos verticais de um
espectro em relacdo ao outro nas matrizes de calibracéo e validacdo. Este efeito é
indesejavel do ponto de vista quimico, pois carrega informacdes que ndo estao
relacionadas com o sinal analitico o qual se esta calibrando (SOUZA, 2014). Estas
diferencgas espectrais podem existir por diversas maneiras, tais como, tamanho das
particulas de solo presentes no amostrador, concentracdo de argila e NT, erro
amostral ou erro instrumental, entre outros. Deste modo, a remocao dos outliers foi
caracterizada ndo apenas pela retirada de amostras com caracteristicas indesejaveis
instrumentalmente, mas também por remover amostras com baixa representatividade
nos conjuntos de calibracao e validacéo.

A selecdo das amostras para compor os conjuntos de calibracdo e validagao
baseou-se na representatividade espectral e suas distancias utilizando o algoritmo K-
média, para que os dois conjuntos contemplassem a variabilidade dos solos em
estudo mas com similaridade entre eles. O algoritmo de forma interativa atribui os
pontos de dados ao grupo que representa a menor distancia, ou seja, ao grupo de
dados que seja mais similar. Deste modo, € aplicado para realizar a selecdo das
amostras que irdo compor o conjunto de calibracdo, uma vez que procede a selecéo
das amostras de maior variabilidade, i.e, as amostras mais aleatdrias do conjunto total.
Assim, cada conjunto de dados foi inicialmente composto por 410 amostras para o
conjunto de calibracdo e 174 amostras para o conjunto de validacdo para o teor de
COT, e 148 amostras para o conjunto de calibracdo e 63 amostras para o conjunto de
validacédo para o teor de NT, para ambos os métodos avaliados.

Uma importante caracteristica para os modelos de calibragéo propostos serem

satisfatorios, € a dimensionalidade dos dados das amostras e sua correlagdo. As

kil - L

S— e R
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Figuras 8 e 9 relacionam o teor minimo (4,30 g Kg* COT e 0,02 g Kg* NT) e maximo
(52,80 g Kg* COT e 2,90 g Kg* NT), mostrados nas Tabelas 2 e 3, respectivamente,
com 0S seus respectivos espectros, e confirma a grande variacado das informagdes
obtidas para o teor de COT e uma maior homogeneidade nos dados para o teor de
NT. Percebe-se que na amostra com teor maximo de C, 0 espectro possui picos com
menos intensidade de absorcdo sendo estes com bandas mais largas. O contrario
ocorre na amostra com teor minimo de C, que apresenta bandas mais justas e com
picos mais acentuados. Isto ocorre devido aos tipos de estiramentos e vibragdes dos
grupos organicos contidos nestas amostras. Para o espectro de teores de NT, ha uma
maior semelhanca nos picos de absor¢édo, mantendo as bandas mais préximas e até

sobrepostas, podendo ocorrer este fator visto que os teores analisados de NT n&o séo
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Figura 8 — Reflectancia dos espectros na regido NIR (4000 cm? — 10000cm) das
amostras com teor minimo e maximo de COT
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Figura 9 — Reflectancia dos espectros na regido NIR (4000 cm? — 10000cm) das
amostras com teor minimo e maximo de NT

Uma curva de reflectancia espectral de cada amostra pode caracterizar a
variabilidade das propriedades do solo. As amostras indicaram presenca de curvas de

refletdncia distintas que foram associadas com diferentes formas e bandas de
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absorcao. Esta distingcado pode ter sido principalmente causada pelo teor de carbono
organico total e consequentemente os teores de argila e Nitrogénio contidos nas
amostras.

Na comparac¢do do conjunto de espectros é possivel observar as trés regides,
com distintas caracteristicas de menor reflexdo. Primeira regido de ~4500 cmt (~2222
nm), a segunda na proximidade de 5200 cm™ (~1920 nm) e a terceira com banda na
regido de 7000 cmt (~1420 nm).

Espectros de uma determinada amostra de solo é o resultado de energia por
moléculas organicas que contém grande numero de liga¢des do tipo C-H, N-H e O-H.
Algumas caracteristicas fisicas como fator umidade, pode influenciar nos picos dos
comprimentos de onda préximos a 7000 cmt, que ainda pode representar o primeiro
sobretom de estiramento das ligacbes O-H, que estéo relacionadas as moléculas de
agua ou de algum metal hidratado (SANTOS A. P., 2011; FELIX et al, 2016; SOUZA,
2014). O mesmo comportamento acrescentado de flexbes das ligacdes pode
representar o nimero de onda préximo a 5200 cm. Ainda na regido préximo a 7000
cm, também indica diferencas de teores de caulinita das amostras, um dos principais
minerais da fracdo argila dos solos, ou seja, esses picos podem ocorrer em razéao do
primeiro sobretom de moléculas O-H ligadas a caulinita. Sobretons de ligacdo C-H de
grupos aromaticos, estdo presentes na regido préximo a 7000 cm*, assim como varias
combinacdes de C-H a grupos alifaticos (4500 cm™) (SANTOS A. P., 2011; FELIX et
al, 2016; SOUZA, 2014). Regido de 4700 a 4500 cm?, sofre influéncia de grupos N-H
aminas e amidas e também corresponde as ligacées com C organico, que pode estar
relacionada a presenca de caulinita na amostra. O que quer dizer, que nesta regiao,
pode ter a interferéncia do teor de argila no solo com teor de C organico (SANTOS A.
P., 2011; FELIX et al, 2016; SOUZA, 2014).

No NIR para analise de solos, ha uma dificuldade em observar uma relagéo
direta entre nimero de onda e reflectancia dos principais constituintes que influenciam
seu comportamento espectral (matéria organica, argilo-minerais, granulometria e
umidade), pois estes possuem caracteristicas bem préximas um do outro (OLIVEIRA,
2015; SANTOS, 2011).

Os diferentes picos de absor¢cdo nos diferentes comprimentos de onda
apresentados, podem estar ligados as diferentes combinagfes de espalhamentos de
ligacdes organicas, as fragbes de argila que estdo diretamente relacionados com os

teores de COT do solo, e aos diferentes teores de NT que também tem interferéncia
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nos teores de C.

4.3 PRE PROCESSAMENTO DOS DADOS

Foram realizados neste trabalho alguns métodos de pré-processamentos
normalmente empregados em espectroscopia NIR: Primeira e segunda derivada;
remocdo continua; variacdo normal padrao (SNV); Savitzky-Golay; Savitzky-Golay
com aplicacao da primeira derivada; Correcdo multiplicativa de sinal (MSC). Algumas
figuras de mérito foram empregadas conjuntamente para avaliar o desempenho dos
modelos de calibracdo multivariada: Raiz quadrada do erro médio, R?, relagdo entre o
desempenho e a distancia interquartil, e linearidade de residuos (bias).

Conforme esperado, os métodos de pré-processamento aplicados minimizaram
a influéncia de efeitos fisicos nos espectros, 0s quais nao trazem informacdes
guimicas sobre as amostras e introduzem variacdes espectrais, como o deslocamento
da linha de base.

A Figura 10 mostra a média dos espectros brutos sem transformacéo e a Figura
11 (A), (B), (C), (D), (E), e (F) mostra os espectros pré processados por primeira
derivada (D1), segunda derivada (D2), remocao continua (CR), variacdo normal
padrao (SNV), Savitzky-Golay (SG) e Savitzky-Golay com primeira derivada (SG-D1),
respectivamente. Na escala observada € evidente que, ao comparar oS espectros
brutos sem transformacédo (Figura 10) com o pré processamento variacdo normal
padrao (SNV) (Figura 11 D), minimizou-se uma parte do ruido contido na informacao
espectral centrando o conjunto de dados em torno de zero, devido a isso sua escala
espectral tornou-se diferente. Confirma-se que os dados sem transformacédo e pré
processados por SNV, possuem o mesmo deslocamento e posicionamento das

bandas nas regifes do espectro.
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Figura 10 - Reflectancia dos espectros na regido NIR (4000 cm* — 10000cm™) sem
transformacéao (ST)

Neste trabalho, com objetivo de remover informacdes fisicas nos espectros,
foram avaliados alguns métodos de pré-processamento de dados e corrigida a linha
de base dos espectros. Na regido acima de 7500 cm* observou-se que ndo havia
informacgdes relevantes sobre as amostras e apresentava somente ruido. O método
da primeira derivada de Savitzky-Golay foi eficiente devido a sua capacidade de
deslocar o eixo dos espectros para o zero e remover deslocamentos verticais de linha
de base. Estes sdo problemas reais ao medir os espectros, produzindo variacoes
indesejadas nas medidas de reflectancia conforme demonstrado na Figura 11 (A) e
(F). Ao utilizar a segunda derivada, eliminou-se a inclinacdo dos espectros, conforme
visto na Figura 11 (B), porém todas as transformacfes mantiveram a informacao da

area dos picos conservadas.
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4.3.1 Calibragao Multivariada - PLS

As Tabelas 4 e 5 apresentam as estatisticas dos modelos feitos por regressao
minimos quadrados parciais e validacdo para os teores de COT e NT,
respectivamente. Para modelagem de dados de espectroscopia NIR de amostras de
solo ocorre maiores valores de componentes principais, raiz quadrada do erro médio,
devido a grande diferenca e complexidade deste tipo de amostra (SOUZA, 2014). O
namero de componentes principais utilizado no modelo é determinado pela
porcentagem de varidncia explicada. Assim, seleciona-se um numero de
componentes de tal maneira que a maior porcentagem da variacdo presente no
conjunto de dados originais seja capturada. Este tipo de comportamento se mostrou
apenas para analise do teor de COT, ja que para NT, os valores foram baixos devido
a unidade e magnitude dos mesmos nas amostras. Avaliando os valores da raiz
guadrada do erro médio entre os dados de calibragdo e entre os dados validacéo,
percebe-se que sao estatisticamente semelhantes para os dois atributos em analise,
porém os erros quadraticos médios de validacdo foram menores que 0S erros
guadraticos médios de calibracdo para todas as caracteristicas analisadas, exceto
para variagdo normal padrdo em NT. Por tratar-se de erros relativos meédios, a
avaliacdo dentro de cada intervalo fez-se necesséaria para observar erros muito
discrepantes aos valores médios encontrados e até identificar possiveis tendéncias

de erros em determinadas faixas de concentracdo dos analitos.

Tabela 4: Avaliagdo dos modelos de calibracdo e validacdo obtidos por minimos
guadrados parciais na determinacéo de COT.

Pré- CP CV (%) RMSE RPIQ Linearidade
Trat. Residuos - bias

Cal Val Cal Val Cal Val Cal Val
ST 22 38,35 37,85 356 2,77 1,92 2,49 -0,13 0,43
MSC 20 34,57 36,64 3,79 2,87 1,67 2,10 -0,41 0,13
D1 10 37,76 3549 3,85 3,20 1,75 1,90 -0,10 0,36
D2 4 37,46 3361 3,80 3,24 1,88 2,13 -0,01 0,13
CR 14 37,00 3493 394 3,01 1,70 2,08 -0,17 0,51
SNV 21 38,06 3552 341 2,76 2,02 2,25 -0,12 0,47
SG 22 37,93 37,19 369 2,83 1,82 2,43 -0,13 0,39

SG+D1 11 37,12 3536 393 3,10 1,60 1,97 -0,09 0,38
Legenda: ST — Sem tratamento; MSC — corre¢do multiplicativa de sinal; D1 — 1* derivada; D2 — 22
derivada; CR — remocao continua; SNV — variacdo normal padrdo; SG — Savitzky-Golay; CP —
componentes principais; RMSE — raiz quadrada do erro médio; RPIQ — relacdo entre o desempenho e
a distancia interquartil.
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Tabela 5: Avaliacdo dos modelos de calibracdo e validagdo obtidos por minimos
guadrados parciais na determinagéo de NT.

Pre- CP CV (%) RMSE RPIQ Linearidade
Trat. Residuos - bias
Cal Val Cal Val Cal Val Cal Val
ST 19 35,72 32,16 0,24 0,20 1,73 2,43 -0,01 -0,002
MSC 18 31,21 27,99 0,25 0,22 1,62 1,71 0,00 0,001
D1 9 27,02 2512 0,24 0,21 1,75 1,96 -0,02 0,017
D2 10 31,43 26,87 0,23 0,21 1,73 1,90 -0,01 -0,020
CR 14 31,57 27,07 0,24 0,20 1,75 2,36 -0,01 0,001
SNV 19 30,89 27,91 0,32 0,33 1,04 0,73 0,00 -0,017
SG 18 23,71 22,88 0,24 0,20 1,66 2,61 -0,01 0,025
SG+D1 11 31,04 28,06 0,25 0,22 1,60 2,21 -0,01 -0,011
Legenda: ST — Sem tratamento; MSC — correcdo multiplicativa de sinal; D1 — 12 derivada; D2 — 22
derivada; CR — remocao continua; SNV — variacdo normal padrdo; SG — Savitzky-Golay; CP —
componentes principais; RMSE — raiz quadrada do erro médio; RPIQ — relacdo entre o desempenho e
a distancia interquartil.

Para avaliar a qualidade dos modelos sem tratamentos para validagéo, e a
variacao normal padrao para calibracéo, é recomendado a utilizac&do da relacao entre
o desempenho e a distancia interquartil, devido a disposi¢cdo dos teores de COT nas
amostras de solo utilizadas neste trabalho. Para NT, o modelo primeira derivada e
remocao continua apresentou maior valor para calibracdo e o Savitzky-Golay para
validacdo. Sendo assim, estes apresentaram melhor a capacidade preditiva dos
modelos de COT e NT. A aplicacdo do teste bias, foi aplicado para erros sistematicos
gue afetam a exatiddo das medidas, sendo associados a todas as componentes do
erro que nao sado aleatorias. Este valor pode ser positivo ou negativo. Para calibracédo
do COT os resultados foram negativos e indicam que as previsdes do NIR variam
significativamente a partir dos valores experimentais seguindo valores maiores, o0 que
percebe-se no processamento com correcdo multiplicativa de sinal. Em contrapartida,
para validacdo os resultados foram positivos, indicando que o modelo estava
superestimado, 0 que mais se aplica para 0 processamento com remog¢ao continua,
enquanto que o modelo com corre¢ao multiplicativa de sinal e segunda derivada foram
0S menos estimados em relacdo ao bias. Ao atributo NT, ambos (calibracdo e
validacdo) apresentaram valores negativos, variando assim as previsées do NIR a
este.

Na etapa de pré-processamento dos dados espectrais foram também avaliados
os 8 métodos empregados em espectroscopia NIR, e outra forma de apresentar os

resultados € em forma de graficos com os valores obtidos em laboratorios e o previsto
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pelo NIR, conforme observado nas Figuras 12, 13, 14 e 15. Essas figuras mostram a
distribuicdo dos pontos de calibracéo e validacdo dos melhores modelos para analise
de COT e NT. Para o atributo COT existe menor dispersao, o que confirma melhor
predicdo dos modelos e o que significa que para um mesmo valor de teor de COT
medido pelo método de referéncia adotado, a metodologia NIR prevé valores
proximos, 0 que causa um menor espalhamento dos pontos em torno da linha de
tendéncia. O modelo para os dados processados com segunda derivada proporcionou
maior coeficiente de determinacéo tanto para calibracdo (0,866) quanto para validacéo
(0,889), sendo assim 0 modelo est4 mais correlacionado. Em contrapartida, 0 modelo
aplicado com remocdao continua apresentou o menor valor para calibracéo (0,643).

Para NT, percebeu-se comportamento contrario ao COT, pois a dispersao dos
pontos mostraram-se maiores, afirmando uma menor linearidade dos modelos e o que
significa que para um mesmo valor de teor de NT medido pelo método de referéncia
adotado, a metodologia NIR prevé valores mais afastados, o que causa maior
espalhamento dos pontos em torno da linha de tendéncia. O modelo para os dados
processados com segunda derivada proporcionou pior coeficiente de determinacao
tanto para calibracdo quanto para validagcéo, sendo assim o modelo nédo € linear. Em
contrapartida, o modelo aplicado com variacdo normal padrdo apresentou o melhor
valor para calibracdo (0,677) e para validacdo o maior valor apresentado foi o
Savitzky-Golay (0,656).

Desta forma, os modelos construidos podem ser considerados lineares, e
classificados para calibrar e validar em melhor posicdo para o teor COT o modelo
aplicado segunda derivada. O modelo com melhor desempenho para o teor de NT
para calibracdo foi o variacdo normal padrdo e para validar o modelo, o tratamento
com Savitzky-Golay. Ambos que apresentaram o melhor coeficiente de determinacéo,
uma vez gue seus residuos apresentaram comportamento aleatério, e a magnitude
dos erros foi da mesma ordem (Tabelas 5 e 6). Devido a forte associacdo entre os
valores mensurados e preditos pelo modelo, indica-se a possibilidade de uso da
técnica NIRS para estimar o teor de COT. Enquanto as bandas de teores de NT, deve-
se melhor verificar os erros e aplicacdo de outros tratamentos na analise, enquanto
gue seu resultado pode ter sido menos acurado devido a sobreposi¢cdo as bandas de
C.
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Figura 13 — Desempenho do modelo para calibragdo dos dados de NT.
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Figura 14 — Desempenho do modelo para validagéo dos dados de COT.
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Figura 15 — Desempenho do modelo para validacdo dos dados de NT.

Neste trabalho, o método com melhor desempenho para calibracéo e validacao
das amostras em andlise de COT foi o aplicacdo com segunda derivada (R? = 0,866
e R? = 0,889, respectivamente). Ja para andlise de NT, o melhor desempenho para
calibracéo foi o método com variagdo normal padréo (R? = 0,677), e para validacéo foi
o aplicacdo com Savitzky-Golay (R? = 0,656). As figuras 16 e 17 mostram os graficos
dos coeficientes da equacédo em cada numero de onda. Percebe-se na figura 16, para
aplicacdo com segunda derivada, que o melhor desempenho do coeficiente da
equacdo para andlise de COT, foi no nimero de onda entre 5000 cm™ e 5500 cm™. A
analise de NT, com aplicacdo variacdo normal padrdo, teve comportamento com
melhor desempenho préximo aos 4500cmt, como apresenta a figura 17. Ou seja, para
analise de COT e NT corrobora-se o melhor comportamento na faixa espectral entre
4000 e 5000 cm™.
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Figura 16 - Coeficientes da equacdo em cada numero de onda para andlise de COT.
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Figura 17 - Coeficientes da equacédo em cada niamero de onda para analise de NT.

De acordo com a tabela 1, que diz respeito ao trabalhos relacionados a técnica
NIR e andlise de solos, em CO: SOUZA, 2014 obteve R?de 0,83, SATO, 2013 obteve
R? entre 0,80 e 0,88, FELIX, et al 2016, R? = 0,86, SEGNINI, et al. 2014, foi o que
melhor apresentou R? = 0,99, KUSUMO, SUKARTONO, BUSTAN, 2018, obtiveram
R? = 0,76. Para o teor de NT, FELIX, et al. 2016 obteve R? = 0,97, valor alto pois

utilizou um unico tipo de solo, o basalto, sendo assim sua homogeneidade foi maior

fazendo com que como consequéncia obtenha um coeficiente alto e MARCHAO, R.
L., BECQUER, T., BRUNET, D, 2011, R?=0,11 para calibracéo e 0,58 para validagéo.

Em comparativo aos trabalhos referenciados, este trabalho obteve valores

satisfatorios e com bons ajustes para calibragdo e validacéo tanto para analise de

COT, guanto para analise de NT.
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5 CONCLUSOES

O presente estudo mostrou que foi possivel determinar os teores de COT e NT
para amostras de solo de maneira rapida e com confiabilidade a partir da
espectroscopia de infravermelho préximo.

O pré-tratamento dos dados espectrais das amostras contribuiram para uma
melhor predicdo das propriedades estudadas. Neste estudo o pré-tratamento que
possibilitou a construgéo de um modelo mais robusto e com uma capacidade preditiva
maior que os demais foi a segunda derivada para o teor de Carbono organico total e
variacdo normal padréo para o teor de Nitrogénio total. Os modelos utilizados para
validacéo dos nutrientes do solo, requerem um banco de dados com maior amplitude
em relacdo aos teores e maior quantidade de amostras, para assegurar a
representatividade do espaco amostral e confianca e precisdo dos modelos de
calibracéo e validagéo. O teor de Carbono organico total utilizado neste trabalho variou
de 4,3 a 52,80 g Kg, enquanto que o teor de Nitrogénio total variou de 0,02 a 2,90
gKg?, o que percebe-se a importancia de uma maior amplitude em relagédo a esses
dados obtidos, principalmente relacionado ao teor de Nitrogénio total.

Os modelos de predicdo de C organico total foram considerados satisfatérios
na utilizacdo da técnica NIRS, aliada a quimiometria, tornando-se uma técnica
alternativa para analise dos teores de Carbono organico e Nitrogénio total do solo.

Através dos parametros de predicéo, este trabalho evidenciou que a utilizacao
de pré-tratamentos espectrais distintos, selecdo do numero de componentes
principais e utilizacdo de regido espectral especifica na construcdo dos modelos,
influenciam na obtencédo de um modelo mais confidvel para quantificacdo de COT e

NT em solos.
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