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RESUMO

A granulometria e mineralogia dos solos interferem na sua capacidade de
armazenamento de carbono organico, retencdo de agua e nutrientes. Esses
parametros variam bastante em solos tropicais ao longo da paisagem. Dessa forma,
meétodos analiticos adequados sédo necessarios para obter informacdes sobre 0s solos
e, consequentemente, melhorar 0 manejo e preservacao deste recurso. As técnicas
espectroscopicas e quimiométricas surgem como excelentes alternativas para a
analise de solos. Considerando-se esses aspectos, o objetivo deste trabalho foi
desenvolver métodos espectroanaliticos para avaliacdo qualitativa da granulometria e
mineralogia, e determinacdo quantitativa dos teores de areia, argila e carbono
organico do solo (COS). Foram utilizadas 176 amostras superficiais e subsuperficiais
de solos provenientes da Zona da Mata, Agreste e Sertdo do Estado de Pernambuco.
As amostras foram analisadas por espectroscopias na regido do infravermelho médio
com transformada de Fourier e acessorio de refletancia total atenuada (ATR-FTIR),
no infravermelho proximo (NIR) com instrumentos portateis (NanoNIR e MicroNIR) e
fluorescéncia de raios-X por energia dispersiva (EDXRF). A Analise de Dimensbdes
Comuns (ComDim) integrou informacbes ATR-FTIR e EDXRF, evidenciando
semelhancas e diferencas entre as amostras de solo, agrupando-as em cinco
categorias associadas as diferencas na composicdo granulométrica e mineral. Os
resultados da discriminag&o nao-supervisionada foram usados como ponto de partida
para o desenvolvimento de modelos de classificacdo empregando espectros medidos
em instrumentos NIR portateis. O modelo desenvolvido com espectros medidos no
NanoNIR e Maquina de Vetores de Suporte (SVM) alcangou 92,5% de exatiddo. J4 o
modelo empregando espectros medidos no MicroNIR e sele¢cdo de variaveis
combinada a SVM, apresentou 92,5% de exatiddo. Os modelos de calibracéo
desenvolvidos para predicao dos teores de areia e argila utilizando-se espectros ATR-
FTIR apresentaram resultados semelhantes ao método de regressao dos minimos
guadrados parciais (PLS) e selecéo de variaveis por algoritmos genéticos (GA-PLS) e
SVM. Por outro lado, os melhores resultados para predicdo de COS foram obtidos
utilizando-se SVM. Por fim, os métodos desenvolvidos e validados sdo uma alternativa

rapida e de baixo custo para caracterizacdo, monitoramento e mapeamento de solos.

Palavras-chave: ATR-FTIR; EDXRF; NIR; mineralogia; ComDim; quimiometria.



ABSTRACT

Soil granulometry and mineralogy interfere with its capacity to store organic carbon
and retention of water and nutrient. These parameters vary widely in tropical soils along
the landscape. Thus, adequate analytical methods are necessary to obtain information
about soils and, consequently, improve the management and preservation of this
resource. Spectroscopic and chemometric techniques emerge as excellent
alternatives for soil analysis. Considering these aspects, the objective of this work was
to develop spectroanalytical methods for qualitative evaluation of particle size and
mineralogy, and quantitative determination of sand, clay, and soil organic carbon
(COS) contents. A total of 176 soil samples of surface and subsurface from zona da
Mata, Agreste and Sertdo in the state of Pernambuco were used. The samples were
analyzed by spectroscopy in the mid-infrared region with Fourier transform and
attenuated total reflectance accessory (ATR-FTIR), near-infrared spectroscopy (NIR)
with portable instruments (NanoNIR and MicroNIR), and energy-dispersive X-ray
fluorescence spectrometry (EDXRF). The Common Dimension Analysis (ComDim)
integrated ATR-FTIR and EDXRF information, evidencing similarities and differences
between soil samples, grouping them into five categories associated with differences
in particle size and mineral composition. The results of unsupervised discrimination
were used as a starting point for the development of classification models using spectra
measured in portable NIR instruments. The model developed with spectra measured
with NanoNIR and Support Vector Machine (SVM) achieved 92.5% accuracy. The
model using spectra measured with MicroNIR and a selection of variables combined
with SVM presented 92.5% accuracy. The calibration models developed to predict the
sand and clay contents using ATR-FTIR spectra showed similar results with the partial
least squares regression method (PLS) and selection of variables by genetic
algorithms (GA-PLS), and SVM. On the other hand, the best results for predicting COS
were obtained using SVM. Finally, the methods developed and validated are a fast and

low-cost alternative for soil characterization, monitoring, and mapping.

Keywords: ATR-FTIR; EDXRF; NIR; mineralogy; ComDim; chemometrics.



Figura 1 —

Figura 2 —

Figura 3 —

Figura 4 —

Figura 5 —

Figura 6 —

Figura 7 —

Figura 8 —

Figura 9 —

Figura 10 —

Figura 11 —

Figura 12 —

LISTA DE FIGURAS

Mapa que demonstra os pontos de coleta de amostras de
solo.

Espectrofotdmetro FTIR Spectrum Two (Perkin-Elmer) com

acessorio de refletancia total atenuada universal.

Instrumentos NIR portateis, em que: NanoNIR (A) e MicroNIR

(B).

Espectrdmetro de fluorescéncia de raios-X por energia
dispersiva NEX DE VS.

Espectros no MIR das amostras de solo obtidos com

acessorio de refletancia total atenuada.

Espectros brutos no MIR de 400-1200 cm™* (A) e pré-
processados por SNV (B), MSC (C), primeira derivada com
janela de 7 pontos (D), primeira derivada com janela de 11

pontos (E) e segunda derivada com janela de 7 pontos (F).

Espectros EDXRF sem pré-processamento nas condi¢des
Low-Z (A) e Mid-Z (B).

Espectros EDXRF apés transformacdo logaritmica e

suavizacgao nas condi¢cdes Low-Z (A) e Mid-Z (B).

Espectros EDXRF apés transformacdo logaritmica,
suavizagao e correcao da linha de base nas condi¢gbes Low-
Z (A), Mid-Z (B) e concatenado (C)

Espectros Low-Z e Mid-Z autoescalados e concatenados.

Espectros MIR (A) e EDXRF (B) ap0s normalizacdo e

centragem na média.

Métricas para decisdo do numero ideal de agrupamentos no

PAM: indice de silhueta média (A) e estatistica gap (B).

34

36

37

38

43

44

45

45

47

47

48

49



Figura 13 —

Figura 14 —

Figura 15 —

Figura 16 —

Figura 17 —

Figura 18 —

Figura 19 —

Figura 20 —

Figura 21 —

Grafico de escores da ComDim, em que: agrupamento 1 (»),
agrupamento 2 (#), agrupamento 3 (¢), agrupamento 4 () e

agrupamento 5 ().

Grafico de pesos da ComDim dos espectros no MIR (A, C, E
e G) e EDXRF (B, D, F e H).

Distribuicdo dos teores de argila, silte e areia, onde letras
diferentes indicam diferenca significativa (p<0.05) de acordo

com o teste de Wilcoxon.

Espectros no NIR sem pré-processamento dos instrumentos
NanoNIR (A) e MicroNIR (B).

Espectros dos instrumentos NanoNIR (A) apds correcédo da
linha de base ALS (minimos quadrados assimétricos) e

MicroNIR (B) apés primeira derivada.

Variaveis selecionadas pelo modelo RFE-SVM demonstrado
nos espectros médios do conjunto de treinamento usando
MicroNIR.

Mapa de outliers da PCA robusta baseado nos espectros
MIR.

Variaveis selecionadas pelo modelo GA-PLS da argila (A),
areia (B) e COS (C) demonstrado nos espectros médios do

conjunto de calibracao.

Gréficos de disperséo referéncia vs. preditos para argila,
areia, e COS usando PLS, GA-PLS e SVM, em que:

calibragéo (e) e validagao externa (e).

50

51

53

56

58

61

63

65

67



Tabela 1 -

Tabela 2 —

Tabela 3 -

Tabela 4 —

Tabela 5 —

Tabela 6 —

Tabela 7 —

Tabela 8 —

Tabela 9 —

Tabela 10 —

LISTA DE TABELAS

Variagdo dos teores de argila, silte, areia e COS nas
amostras de solos.

Linhas de emisséo identificadas nos espectros EDXRF das

amostras de solo.
Variancia explicada e saliences da analise ComDim.

Mineralogia (Min.) das fragOes argila, silte e areia dos
medoides dos agrupamentos, em que: caulinita (Ct),
goethita (Gt), hematita (Hm), quartzo (Qz), ilita (Il),
esmectita (Es), vermiculita (V), hornblenda (Hb), feldspatos
(Fd), micas (Mi) e maghemita (Mh).

Matriz de separagao dos agrupamentos usando o algoritmo
PAM, onde em negrito foram destacadas as menores

separacdes entre pares de agrupamentos.

Matrizes de confusdo dos conjuntos de treinamento e teste

dos instrumentos NIR portateis usando PLS-DA.

Matrizes de confusdo dos conjuntos de treinamento e teste

dos instrumentos NIR portateis usando SVM.

Parametros de classificacdo dos conjuntos de treinamento

e teste usando os espectros NIR e SVM.

Parametros de classificagcdo dos conjuntos de treinamento

e teste usando instrumento MicroNIR e modelo RFE-SVM.

Parametros de regresséao para argila, areia e COS usando
espectros MIR e modelos PLS, em que: variaveis latentes
(VL), coeficiente de determinacdo da calibracdo (Rc?),
coeficiente de determinacdo da validacdo-cruzada (Rcv?),
coeficiente de determinacdo da predicdo (Rr?), erro
quadratico médio da validagédo cruzada (RMSEcv), erro

quadratico médio da validacdo predicdo (RMSEp), razdo

35

46

49

51

53

57

59

60

62

64



Tabela 11 -

Tabela 12 -

Tabela 13 -

entre o desempenho e a distancia interquartil da predicéo
(RPIQpP) e bias da predigéo (Biasep).

Parametros de regresséao para argila, areia e COS usando
espectros ATR-FTIR e modelos GA-PLS, em que: variaveis
selecionadas (Var. sel), variaveis latentes (VL), coeficiente
de determinacdo da calibracdo (Rc?), coeficiente de
determinacdo da validacédo-cruzada (Rcv?), coeficiente de
determinacgdo da predicédo (Rr?), erro quadratico médio da
validacdo cruzada (RMSEcv), erro quadratico médio da
validacao predicdo (RMSEp), razéo entre o desempenho e
a distancia interquartil da predicdo (RPIQp) e bias da

predicao (Biasr).

Parametros de regresséo para argila, areia e COS usando
espectros ATR-FTIR e modelos SVM, em que: coeficiente
de determinacdo da calibracdo (Rc?), coeficiente de
determinacdo da validacédo-cruzada (Rcv?), coeficiente de
determinacgdo da predicdo (Rr?), erro quadratico médio da
validacdo cruzada (RMSEcv), erro quadratico médio da
validagéo predicdo (RMSEp), razédo entre o desempenho e
a distancia interquartii da predicdo (RPIQp) e bias da

predicéo (Biasp).

Resultados do teste F (95% de confianga) obtidos na
comparacao dos modelos PLS como GA-PLS e SVM, em

gue: ndo-significativo (ns) e significativo (*).

66

66

68



LISTA DE ABREVIATURAS E SIGLAS

ALS Minimos quadrados assimétricos

ATR Refletancia total atenuada

ATR-FTIR  Espectroscopia no infravermelho médio por transformada de Fourier
com acessorio de refletancia total atenuada

Au Augita

C Hiperparametro cost

ComDim Analise de dimensdes comuns

COos Carbono orgéanico do solo

Ct Caulinita

EDXRF Fluorescéncia de raios-x por energia dispersiva
Es Esmectita

Fd Feldspatos

FN Falso-negativo

FP Falso-positivo

FTIR Espectroscopia de infravermelho por transformada de Fourier
GA Algoritmos genéticos

Gb Gibbsita

Gt Goethita

Hb Hornblenda

Hm Hematita

Il llita

Mh Maghemita

Mi Micas

MIR Infravermelho médio

MLR Regressao linear multipla

MSC Correcao multiplicativa de sinal
NIR Infravermelho préximo

OSsC Correcgéao ortogonal de sinal

PAM Particdo ao redor de medoides
PCA Analise de componentes principais

PLS Andlise de minimos quadrados parciais



PLS-DA

PCR

Qz

R?%c

R2%cv

R2%p
RFE-SVM

RMSEc
RMSEcv
RMSEp
RPIQ
SIMCA
SNV
SV
SVM
TFSA
Vv

VL

VN

VP
XRF

Andlise de minimos quadrados parciais associada a analise de

discriminante

Regressédo por componentes principais

Quartzo

Coeficiente de determinacéo da calibracéo
Coeficiente de determinac¢éo da validacao cruzada

Coeficiente de determinacgao da predicao

Eliminacg&o recursiva de varidveis combinada & maquina de vetores de

suporte

Raiz do erro quadratico médio da calibracéo

Raiz do erro quadratico médio da validacdo cruzada
Raiz do erro quadratico médio da predicao

Razao entre o desempenho e a distancia interquartil
Modelagem independente flexivel por analogia de classe
Variagao normal padrao

Vetores de suporte

Maquina de vetores de suporte

Terra fina seca ao ar

Vermiculita

Variaveis latentes

Verdadeiro-negativo

Verdadeiro-positivo

Fluorescéncia de raios-X



SUMARIO

1 INTRODUCAO

2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 O SOLO

2.1.1 Composicao granulométrica e mineral do solo

2.1.2 Matéria organica do solo

2.2 TECNICAS ESPECTROSCOPICAS PARA ANALISE DIRETA

DOS SOLIDOS DO SOLO

2.2.1 Fluorescéncia de raios-X por dispersédo de energia (EDXRF)
2.2.2 Espectroscopia no infravermelho

2221 MIR

2.22.2 NIR

2.3 ANALISE QUIMIOMETRICA DE DADOS

ESPECTROSCOPICOS

2.3.1 Pré-processamento de dados

2.3.2 Analise ndo-supervisionada

2.3.3 Calibracdo multivariada

2.3.4 Classificacao

2.3.5 Selecao de amostras

2.3.6 Selecdo de variaveis

2.4 TECNICAS ESPECTROSCOPICAS E QUIMIOMETRICAS NA

ANALISE MINERALOGICA E DOS TEORES DE ARGILA, AREIA
E CARBONO ORGANICO DO SOLO

3 MATERIAIS E METODOS

3.1 AREA DE ESTUDO E SELECAO DE AMOSTRAS

16

18

18

19

20

21

22

23

24

24

26

28

30

31

32

32

34

34



3.2

3.3

3.3.1

3.3.2

3.3.3

3.4

3.4.1

3.4.2

3.4.3

3.4.4

3.4.5

4.1

41.1

4.1.2

4.1.3

4.1.4

4.2

42.1

4.2.2

4.2.3

ANALISES FiSICAS E QUIMICAS
AQUISICAO DOS ESPECTROS
MIR

NIR

EDXRF

ANALISE QUIMIOMETRICA
Pré-processamento dos espectros
ComDim

Andlise de agrupamento
Classificacao

Calibracdo multivariada

RESULTADOS E DISCUSSAO

CARACTERIZACAO ESPECTROSCOPICA E IDENTIFICACAO
DE PADRAO NAS AMOSTRAS DE SOLO BASEADO NA
INTEGRACAO DE INFORMACOES DE ATR-FTIR E EDXRF

Espectros no ATR-FTIR

Espectros EDXRF

Analise ComDim usando espectros no ATR-FTIR e de EDXRF

Perfil dos agrupamentos formados

CLASSIFICACAO DE  AMOSTRAS
COMPOSICAO GRANULOMETRICA E MINERAL DE SOLOS,
USANDO INSTRUMENTOS NIR PORTATEIS

Espectros NIR
PLS-DA

SVM

ASSOCIADA

35

35

36

36

37

38

38

38

39

39

40

42

42

42

44

48

52

55

56

56

58



4.3

431

4.3.2

4.3.3

PREDICAO DOS TEORES DE ARGILA, AREIA E COS USANDO 63

ESPECTROSCOPIA ATR-FTIR

Mapa de outliers da PCA robusta
Modelos de calibracao

Comparacédo dos modelos de calibragéo
CONCLUSAO

PERSPECTIVAS FUTURAS
REFERENCIAS

APENDICE A — INFORMACOES SOBRE AS AMOSTRAS

63

63

67

69

70

71

83



16

1 INTRODUCAO

O solo apresenta diversas funcdes, como auxiliar na sustentacdo e
desenvolvimento de plantas, atuar como um filtro natural, influenciando na qualidade
da agua e controle da poluicdo; ademais, trata-se de um importante compartimento
para o sequestro de carbono, atenuando a emissdo de gases do efeito estufa
(JOBBAGY et al. 2000; LAL, 2002; FAO, 2019).

Os fatores de formacgéo do solo (material de origem, clima, relevo, acéo de
organismos e tempo) atuam de forma sinérgica ditando o grau de desenvolvimento do
solo, impactando em caracteristicas como a sua composicdo granulométrica e
mineral. Desta forma, os fatores de formacdo e o uso do solo possuem papel
fundamental no armazenamento de carbono organico (NAIMAN et al., 2005; ZINN et
al., 2007; MAURYA et al., 2020). A composicdo granulométrica e a mineralogia do
solo sdo indicadores promissores do armazenamento de carbono organico do solo
(COS), uma vez que influenciam na estabilizacdo da matéria organica do solo (MOS)
(LUTZOW et al., 2006; ZINN et al., 2007; WIESMEIER et al., 2019; SANTOS et al.,
2020).

Solos tropicais apresentam variagcdes ao longo da paisagem associadas a
mineralogia, composi¢ao granulométrica e COS (PINCUS et al., 2017). Entretanto, a
falta de informacdes do solo pode levar ao uso e manejo inadequado, causando
reducao da produtividade e deplecdo do COS (LAL, 2002; ZINN et al., 2007, AJIBOYE
et al., 2019). Logo, é importante obter informacfes qualitativas e quantitativas dessas
variaveis para seu manejo e preservacao de forma sustentavel.

Os métodos convencionais de laboratério para analises mineraldgicas, de
composicdo granulométrica e COS possuem altos custos, requerem muito esforco e
podem requerer reagentes perigosos a saude humana e ambiental. A andlise
granulométrica consiste na separagdo e quantificagdo das proporcdes das fracbes
areia, silte e argila. Esta analise € comumente realizada em laboratorio e envolve as
etapas de pré-tratamentos (remocéo de sais solUveis e matéria organica em excesso),
disperséo quimica e fisica das amostras de solo (com duracdo de 16 horas), seguida
da separacdo e quantificacdo das fragbes granulométricas (EMBRAPA, 2017).J4 a
determinacdo do COS, devido a facilidade de implementacdo e n&o requerer uma

otima infraestrutura, muitos laboratorios, em especial de paises em desenvolvimento,
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produzem resultados para estimar o carbono do solo com base na oxidacdo de
dicromato (McCarthy et al. (2010).

Silva et al. (2019) afirmam que a demanda global por informac¢des detalhadas
de solos e avancos tecnoldgicos estimulam o interesse no desenvolvimento de
ferramentas que promovam a rapida obtencéo de informacfes sobre o solo, tanto para
fins agrondmicos quanto ambientais. Diante deste cenario, € de fundamental
importancia dispor de metodologias e técnicas analiticas capazes de analisar solos de
forma rapida, precisa e segura. Portanto, métodos espectroanaliticos tornam-se
bastante Gteis, com diversas aplicacdes e resultados promissores (TUMSAVAS et al.,
2019; COBLINSKI et al., 2020; TEIXEIRA et al.,, (2020); HELFER et al., 2020;
SANTOS et al., 2021).

Diante do exposto, 0 objetivo deste trabalho foi utilizar técnicas
espectroscopicas e quimiométricas para avaliacdo qualitativa e quantitativa de solos
tropicais relacionada a mineralogia, composicdo granulométrica e teor de COS,
visando gerar informag6es para subsidio do seu uso e manejo sustentavel.

Para atender a esse objetivo geral foram definidos os seguintes objetivos
especificos:

e Extrair informacéo qualitativa a respeito da quimica mineral de amostras de
solo pela integracdo das técnicas espectroscopicas ATR-FTIR e EDXRF
usando Analise de Dimensf6es Comuns (ComDim);

e Identificar agrupamentos naturais nas amostras de solo baseado nas
espectroscopias ATR-FTIR e EDXRF usando andlise de agrupamentos;

e Interpretar a formacao dos agrupamentos baseado nos espectros (ATR-FTIR e
EDXRF) e composic¢do granulométrica do solo;

e Comparar o desempenho analitico de instrumentos NIR portateis (NanoNIR e
MicroNIR) para discriminacdo supervisionada de amostras de solo usando
PLS-DA e SVMV;

e Desenvolver modelos PLS e SVM usando espectroscopia ATR-FTIR para
predicdo dos teores de argila, areia e COS em solos tropicais sob diferentes

condicdes climaticas.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 0S0LO

O solo é um componente vital da Terra, uma vez que ele prové servigcos
ecossistémicos, tais como: atuacdo como filtro de agua, fornecimento de nutrientes as
plantas, abastecimento dos seres humanos com alimento, fibra e energia. Além disso,
0 solo age como reservatério e/ou fonte de carbono, regulando a emisséo de gases
do efeito estufa (ROSSEL et al., 2016).

Sposito (2008) define solos como sistemas biogeoquimicos abertos,
multicomponentes que contém sélidos, liquidos e gases. Ja a definicdo conforme o
Sistema Brasileiro de Classificagédo de Solos (SiBCS) (EMPRAPA, 2018):

Colecdo de corpos naturais, constituidos por partes sélidas, liquidas e
gasosas, tridimensionais, dindmicos, formados por materiais minerais e
organicos que ocupa a maior parte do manto superficial das extensdes
continentais do nosso planeta, contém matéria viva e pode ser vegetado na
natureza onde ocorre e, eventualmente, ter sido modificado por interferéncias

antrépicas.

Os solos séo o resultado da acédo sinérgica dos fatores de formacao, sendo
eles: material de origem, clima, relevo, ac&o de organismos e tempo (ARAUJO FILHO
et al., 2014). Ademais, os solos apresentam estratificacbes formando secbes
aproximadamente paralelas a sua superficie, sendo, portanto, resultante dos
processos de formacdo, chamadas de horizontes (SANTOS et al., 2015). Os
horizontes séo distinguidos entre si devido as propriedades que sao geradas pelos
processos de formacdo de solo (OWENS; RUTLEDGE, 2005). Segundo o SiBCS
(EMBRAPA, 2018), “os horizontes refletem os processos de formacéo do solo a partir
do intemperismo do substrato rochoso ou de sedimentos de natureza diversa”.

Os solos brasileiros séo classificados por meio de um sistema taxonémico de
aperfeicoamento permanente, o SiBCS, que leva em consideracdo os atributos
diagnoésticos do solo para classifica-los. Dentre eles estdo a matéria organica, o
material mineral, a atividade de argila, a saturacao por bases, a cor e a mudanca
textural abrupta. Outros atributos como a cerosidade e a superficie de compresséao
auxiliam na diferenciagdo das classes de solo. Os solos sdo classificados em seis
niveis categoricos: ordens, subordens, grandes grupos, subgrupos, familias e séries.

No Brasil, ha ocorréncia de 13 ordens de solos: Argissolos, Cambissolos,
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Chernossolos, Espodossolos, Gleissolos, Latossolos, Luvissolos, Neossolos,
Nitossolos, Organossolos, Planossolos, Plintossolos e Vertissolos (EMBRAPA, 2018).

No nordeste do Brasil, € encontrada a maior variedade de tipos de solos, de
modo que, em Pernambuco, estdo presentes as 13 ordens de solo do Brasil. Desta
forma, variagbes na mineralogia, composicdo granulométrica e COS séo observadas
(BRASIL, 1973; JACOMINE, 1996).

2.1.1 Composicao granulométrica e mineral do solo

Idealmente, 50% do volume do solo é composto por sélidos. Eles podem ser
inorganicos ou organicos, sendo a fragao inorganica representada pelos minerais do
solo, e a orgéanica, pela matéria organica do solo. O mineral se trata de um sélido
inorganico de ocorréncia natural, possuindo arranjo atbmico ordenado e composi¢cao
quimica definida, embora ndo seja fixa. Também é possivel a ocorréncia de sélidos
inorganicos amorfos (STRAWN; HINRICH; CONNOR, 2015; SCHULZE, 1989).

Os minerais do solo podem ser divididos em minerais priméarios e secundarios.
Segundo Schulze (1989), os minerais primarios sdo aqueles formados sob altas
temperaturas e pelo resfriamento do magma. Ja 0s minerais secundarios séo
formados em reacdes de baixa temperatura quando comparados a de formacgéo dos
primarios, e podem ser herdados de rochas sedimentares ou formados no solo por
acdo do intemperismo. Allen e Hajek (1989) citam como exemplos de minerais
primarios, quartzo (Qz), feldspatos (Fd) (ortoclasio, plagioclasio sédico, plagioclasio
calcico), micas (Mi), hornblenda (Hb), augita (Au); e de minerais secundarios, hematita
(Hm), goethita (Gt), maghemita (Mh), caulinita (Ct), esmectita (Es), vermiculita (V) e
ilita (II).

Os sdlidos inorganicos do solo sdo compostos por uma mistura de rochas,
cascalhos, areia, silte e argila. No entanto, as rochas e cascalhos né&o sao
considerados na avaliacdo da textura do solo devido ao grande tamanho e por isso
pequena area superficial (YU, 1997). Desta forma, a textura do solo é composta pela
proporcdo dos componentes de natureza inorganica no solo: areia, silte e argila. De
forma geral, a textura influencia no suprimento de agua e nutrientes as plantas.
Segundo EMBRAPA (2017), a areia grossa € composta por particulas de 0,2 a 2 mm
de diametro, a areia fina de 0,05 a 0,2 mm, o silte de 0,002 a 0,05 mm e a argila sao

particulas menores que 0,002 mm.
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A analise granulométrica consiste na separacéo e quantificacédo das proporcées
das fracdes areia, silte e argila. Esta analise € comumente realizada em laboratorio e
envolve as etapas de pré-tratamentos (remocao de sais sollveis e matéria organica
em excesso), dispersao quimica e fisica das amostras de solo, seguida da separacao
e quantificacdo das fracbes granulométricas (EMBRAPA, 2017). Em relacdo a
mineralogia do solo, a areia e o silte tendem a ser compostos, majoritariamente, por
minerais primarios herdados do material de origem, enquanto a argila é composta
majoritariamente por minerais secundarios (EMBRAPA, 2018; SCHULZE, 1989).
Entretanto, minerais secundarios podem ocorrer nas fracdes de areia e silte, assim

como minerais primarios podem ocorrer em fracdes de argila (ALLEN; HAJEK, 1989).

2.1.2 Matéria organica do solo

A matéria organica € um componente muito importante do solo devido as suas
funcdes bioldgicas, quimicas e fisicas. Ela é fonte de energia e de nutrientes, melhora
a biodiversidade, atua na sorcdo de inorganicos e organicos, prevenindo também sua
lixiviagcdo e melhorando a capacidade de troca de céations no solo. Ela também melhora
a retencdo de agua e a estabilidade de agregados, previne a compactacao e erosao,
além de alterar as propriedades térmicas do solo. Do ponto de vista econémico, a
matéria organica reduz a adicao de fertilizantes e melhora a produtividade e qualidade
vegetal (ONDRASEK et al., 2019).

O teor de carbono organico total € utilizado para estimar a matéria organica do
solo (SILVA e MENDONCA, 2007). Sua determinac¢éo por via humida, muito comum,
pelo método Walkley-Black (WALKLEY e BLACK, 1934) gera mais de 1,0 L de residuo
a cada quatro amostras analisadas, estimam Souza et al. (2016). Tendo em vista a
importancia dos minerais e da matéria organica do solo, é de fundamental importancia
gue se possa dispor de metodologias e técnicas analiticas capazes de analisar
diretamente a fracdo solida dos solos. Neste contexto, os métodos espectroscopicos
sdo uma alternativa bastante viavel. Sendo assim, é importante compreender o

funcionamento das técnicas espectroscopicas para essa finalidade.

2.2 TECNICAS ESPECTROSCOPICAS PARA ANALISE DIRETA DOS SOLIDOS DO
SOLO
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De acordo com Gillespie et al. (2015), a compreenséo das propriedades fisicas,
qguimicas e biologicas do solo s6 pode ser completamente obtida por meio de um
conjunto de métodos analiticos. As técnicas espectroscopicas podem fornecer
informagdes importantes para essa compreenséo. Por exemplo, a fluorescéncia de
raios-X (XRF, do inglés X-ray fluorescence) fornece a composicéo elementar do solo,
ja a espectroscopia no infravermelho gera informacfes a respeito dos componentes

organicos e inorganicos do solo (CONKLIN, 2013).

2.2.1 Fluorescéncia de raios-X por dispersao de energia (EDXRF)

A XRF € um método popular para analise quimica que dispensa pré-tratamento
complexo das amostras. O método é baseado na interacédo de radiagao raios-X com
atomos, de modo que a transicao eletrdbnica em camadas mais internas (K, L e M, por
exemplo) produz uma emissdo com energia caracteristica (keV) de um elemento
particular com alta seletividade (PANCHUK et al., 2018). Os sinais de XRF podem ser
registrados por fluorescéncia de raios-X por dispersdo de comprimento de onda e
fluorescéncia de raios-X por energia dispersiva (EDXRF). Neste trabalho, utilizou-se
um equipamento EDXRF. Estes equipamentos sdo mais compactos e rapidos na
analise quando comparados aos equipamentos por dispersdo de comprimento de
onda. No entanto, possuem menor eficiéncia na detecgcdo de elementos leves
(RIBEIRO et al., 2017).

A andlise qualitativa em XRF é baseada na identificacdo de linhas espectrais
Cuja energia € caracteristica do elemento e, em geral, € uma tarefa simples. Por outro
lado, a analise quantitativa dos elementos pode ser bastante complexa devido aos
efeitos de matriz da amostra. No solo, a umidade, o tamanho de particula e o teor de
matéria organica podem interferir (BASTOS et al., 2012). A determinacdo dos
elementos na amostra pode ser feita de forma semiquantitativa, usando os parametros
fundamentais sem necessidade de padrdes, ou, de forma quantitativa usando padrdes
(RIBEIRO et al.,, 2017). O uso de ferramentas quimiométricas combinadas aos
espectros XRF ndo € comum, avaliou Panchuk et al. (2018). No entanto, essa
combinacao é muito benéfica, uma vez que torna possivel avaliacdes mais complexas,

como a respeito da procedéncia ou autenticidade de amostras.

2.2.2 Espectroscopia no infravermelho
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A espectroscopia na regido do infravermelho esta localizada entre as regifes
do visivel e das micro-ondas, estando relacionada as transi¢Bes vibracionais e
rotacionais e é subdividida em trés regides: infravermelho préximo (NIR, do inglés
Near-infrared) que vai de 12800 cm™ a 4000 cm; médio (MIR, do inglés Mid-infrared)
de 4000 cmt a 200 cm™; e distante (200 cm™ a 10 cm™t). Quase todos 0s compostos
que possuem ligacdo covalente, sejam eles organicos ou inorganicos, podem
absorver radiacdo eletromagnética na regido do infravermelho, mas é necessario que
a frequéncia radiacdo absorvida seja a mesma da frequéncia natural de vibracéo e
gue haja variagdo no momento de dipolo da ligacdo em funcéo do tempo (ROBINSON;
FRAME; FRAME I, 2014). Segundo Silverstein; Webster; Kiemle (2005), os espectros
gerados se apresentam como bandas de absorcédo ao invés de linhas. Isso ocorre
porque a mudanca de cada nivel de energia vibracional corresponde a uma série de

mudancas de energia rotacional.

2.2.2.1 MIR

No MIR, os espectros de absor¢cédo apresentam picos mais bem definidos que
no NIR e estéo relacionados as vibracées moleculares fundamentais (MIRABELLA, et
al. 2006). Entretanto, os espectrofotometros no MIR possuem éptica mais complexa e
sensivel que instrumentos no NIR (PASQUINI, 2003).

Os instrumentos que vém sendo mais empregados na aquisicdo de espectros
no infravermelho séo aqueles que usam a transformada de Fourier em detrimento aos
instrumentos dispersivos. A espectroscopia no MIR é versatil e pode ser usada na
analise de amostras liquidas, sélidas e gasosas. Além disso, a interacdo entre a
radiacdo e as amostras pode ser medida por técnicas de transmissao/absor¢cao e por
refletdncia (ROBINSON; FRAME; FRAME I, 2014).

Na andlise do solo, as medidas de refletancia, como a refletancia total atenuada
(ATR, do inglés attenuated total reflectance) e refletancia difusa, além da fotoacustica
sdo preferidas em detrimento as medidas de transmissdo (RAPHAEL, 2011).
Entretanto, a refletancia difusa tem sido mais utilizada nos estudos de solo do que a
ATR (GE et al., 2014).

Neste trabalho, utilizou-se medidas de ATR. A ATR é uma forma de medida da

espectroscopia de infravermelho que pode ser aplicada em uma grande variedade de
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amostras, requerendo pouca ou nenhuma preparacdo de amostra, além de nao ser
destrutiva (MILOSEVIC, 2012). Segundo Mirabella (2006), a radiacao eletromagnética
ao se propagar de um meio de alto indice de refracdo, n1, para um meio de baixo
indice, n2, sofre reflexdo total interna quando o angulo incidente é maior que o angulo

critico (8¢), definido pela Equacéo 1.
0, = sen‘l(%) (Equacao 1)
1

Na interface entre os dois meios, a reflexdo interna cria a onda evanescente
gue penetra poucos milimetros na amostra (menor indice de refracdo). Se a amostra
absorver a radiacao, ela sera atenuada nas frequéncias onde houver absor¢éo. Sendo
assim, a profundidade de penetracdo da onda evanescente € inversamente

proporcional ao aumento do comprimento de onda (MIRABELLA, 2006).
2.2.2.2 NIR

Os espectros no NIR sao caracterizados pelos sobretons e bandas de
combinacdo entre as vibracdes. Os sobretons sdo multiplos da frequéncia
fundamental de absor¢éo. Ja as bandas de combinacdo surgem quando duas bandas
fundamentais absorvem energia simultaneamente. Essas bandas estéo relacionadas
a transigoes proibidas de acordo com o modelo aproximado do oscilador harmonico e
estdo associadas a grupos funcionais, como OH, CH e NH. (STUART, 2004,
MIRABELLA, 2006).

As bandas de absorcdo no NIR apresentam sobreposicdo, reduzindo sua
aplicabilidade para andlises qualitativas. Desta forma, o uso de ferramentas
quimiométricas para analise no NIR é bastante comum para o reconhecimento de
padrbes e determinacdo de parametros/propriedades de interesse (MIRABELLA,
2006; OZAKI et al., 2021).

A espectroscopia na regido do NIR é caracterizada pela sua versatilidade,
sendo utilizada para analise com pouco ou nenhum pré-tratamento de amostras, e
empregada na analise de amostras soélidas, liqguidas e gasosas. A técnica também

permite a aplicacdo em laboratorio e em campo. Quanto a instrumentacdo, 0s
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espectrometros podem ser do tipo dispersivo ou com transformada de Fourier (OZAKI
et al., 2021).

2.3 ANALISE QUIMIOMETRICA DE DADOS ESPECTROSCOPICOS

O grande volume de dados que podem ser obtidos das técnicas
espectroscopicas demanda ferramentas estatisticas eficazes para extracdo de
conhecimento quimico relevante (FERREIRA, 2015). Neste contexto, a quimiometria
se apresenta como uma ferramenta importante baseada em técnicas matematicas e
estatisticas aplicadas a quimica (FERREIRA, 2015). Kumar e Sharma (2018)
acrescentam que a quimiometria extrai o maximo de informagao util de um conjunto
de dados.

Os métodos quimiomeétricos combinados as técnicas espectroscopicas sao
ferramentas poderosas para reconhecimento de padres ou para prever uma
determinada propriedade em diferentes amostras (LUNA; GOIS, 2018). Tem sido
amplamente demonstrado que o0s métodos quimiométricos sdo necessarios para
extrair informacdes das técnicas espectroscopicas no geral (ESTEBAN; ARINO-
BLASCO; DIAZ-CRUZ, 2020). Para Esbensen e Julius (2009), para que a abordagem
guimiométrica seja bem-sucedida é necessario que os dados sejam obtidos por
amostragem representativa, com qualidade analitica apropriada, e os modelos
quimiométricos devem gerar resultados de validacao confiaveis (COCCHI, 2019).
Simeonov et al. (2003), destacam a validade da quimiometria na resolucdo de
guestdes ambientais, ja que essa ferramenta evita erros de interpretacdo no
monitoramento de dados ambientais volumosos e complexos.

Na quimiometria, podem ser obtidas informac¢des relevantes de dados
espectroscopicos por meio de analise exploratoria (reconhecimento de padrbes nao-
supervisionado), classificacdo (reconhecimento de padrbes supervisionado) e

calibracdo multivariada.
2.3.1 Pré-processamento dos dados
O pré-processamento de dados espectrais visa remover ou reduzir variagdes

irrelevantes que podem ser especificas da técnica espectroscopica utilizada. Desta

forma, é essencial para cumprir melhor o objetivo da analise de dados (ENGEL et al.,
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2013). Neste trabalho foram avaliadas técnicas de pré-processamento para correcao
da linha de base, espalhamento da radiacéo, ruidos e escala.

A correcdo de linha de base é utilizada para remover deslocamento vertical
e/ou inclinagdo. Para isso, pode ser utilizada a derivada dos espectros. A primeira
derivada eliminard o deslocamento vertical constante, enquanto a segunda derivada
eliminara o deslocamento vertical e a inclinacdo da linha de base (FERREIRA, 2015).
A correcdo por minimos quadrados assimétricos (ALS, do inglés asymmetric least
squares) usa regressao de segunda derivada ponderada (ENGEL et al., 2013).

As técnicas de variacdo normal padrdo (SNV, do inglés standard normal
variate) e corregcdo multiplicativa de sinal (MSC, do inglés multiplicative signal
correction) sdo comumente usadas para correcao do espalhamento da radiacdo. Na
SNV, a média dos espectros (x) € subtraida de cada espectro (xi) e, posteriormente,
ele é normalizado pelo desvio-padrao (si), conforme Equacéao 2.

X — X

SNV; = = (Equacéo 2)

Si

Enquanto na MSC, é estimado o coeficiente que descreve a dispersdo usando
0 espectro médio ou um espectro de referéncia (xr) (FERREIRA, 2015; ENGEL et al.,

2013), conforme as Equacdes 3 e 4:

X; = myx, +ai (Equacao 3)

i~ Xi

MSC; = £ (Equacéo 4)

mg

Em que, ai e mi sdo as estimativas dos efeitos aditivos e multiplicativos.

Os métodos de suavizacao sdo utilizados para melhorar a razao sinal/ruido.
Entre esses métodos, destaca-se o filtro de Savitzky-Golay (GORRY, 1990). O
algoritmo é baseado no ajuste de um polindbmio de baixa ordem em janelas de dados
pequenas usando o método de minimos quadrados (FERREIRA, 2015; ENGEL et al.,
2013).

No caso das variaveis, quando estas sédo expressas em diferentes escalas, faz-
se necessario o escalonamento. Desta forma, todas as variaveis terdo peso igual. No
entanto, os ruidos terdo a mesma influéncia nos modelos que as varidveis com
informacéo util (TAYLOR; FRANCIS, 2006). O auto-escalonamento (Equacéo 5) &
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bastante utilizado para isso. Tal método consiste na subtracdo da média, seguida da
divisdo pelo desvio-padréao de cada coluna (FERREIRA, 2015; ENGEL et al., 2013).

Xij =% ~
Xsi; = = (Equacéo 5)

Sj

Em que, Xs é a matriz auto-escalada, xij € o elemento i da variavel j, x; e sj sdo
a meédia e o desvio padréo da variavel j.

De modo alternativo, podem ser utilizadas transformacdes dos dados originais,
como a transformacdo logaritmica. Essa transformacdo reduz a importancia de

valores altos e gera um “pseudo-escalonamento” (ENGEL et al., 2013).

Xlog;; = logq(xij) (Equacéo 6)

Onde, Xlog é a matriz apos transformacado logaritmica, a € a base, Xij € 0
elemento i da variavel j.

A correcao ortogonal de sinal (OSC, do inglés orthogonal signal correction) é
um meétodo supervisionado de pré-tratamento de dados proposto por Wold et al.
(1998). Esse método visa a remocdo de variacdo nos espectros que nao Sao
relacionadas a variavel dependente usando decomposicdo baseada em PLS, desta
forma, podem ser tratados simultaneamente a linha de base e o espalhamento
(ENGEL et al., 2013).

2.3.2 Analise ndo-supervisionada

Os métodos ndo-supervisionados ndo necessitam de nenhuma informacéo
adicional sobre as amostras para realizacdo da inspe¢do dos dados. Desta forma,
visando extrair informacdo relevante dos espectros, duas abordagens néao-
supervisionadas comuns sdo: reducdo de dimensdo e analise de agrupamentos
(OLIVERI et al., 2021).

O método mais comum de reducdo de dimenséo € a Analise de Componentes
Principais (PCA, do inglés Principal Component Analysis). A ideia principal da PCA é
aproximar a matriz de dados originais do produto de duas matrizes menores, a matriz

de escores e a matriz de pesos. As variaveis originais sdo reduzidas por meio de
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combinacgdes lineares (das componentes principais) de forma a agrupar aquelas
variaveis originais que apresentam informacfes semelhantes. As componentes
principais sdo determinadas com base no critério de varidncia maxima e sao
ortogonais entre si. A maior parte da variancia esta contida na primeira componente
seguida da segunda e assim sucessivamente. Portanto, em geral, as primeiras
componentes sdo as mais Uteis nos estudos exploratérios (FERREIRA, 2015). A

Equacado 7 demonstra o célculo da PCA:

X=TP'+ E (Equacéo 7)

Conforme a Equacéo 7, a matriz de dados originais (X) pode ser decomposta
em uma matriz de escores (T) e na matriz transposta de pesos (P!). Tendo em vista
que a PCA fornece uma aproximacao dos dados originais, os residuos estao contidos
na matriz E. Desta forma, os escores representam um novo conjunto de variaveis
sintéticas das amostras, ao passo que, a matriz de pesos representa 0s pesos de cada
variavel (BIANCOLILLO e MARINI, 2018).

A PCA pode ser utilizada para identificacdo de possiveis amostras anémalas
no conjunto de dados (SIRVEN et al., 2007, GENISHEVA et al., 2018, MOHAMMADI
et al.,, 2020). No entanto, os resultados da PCA sdo sensiveis a essas amostras
anOmalas. Para superar este problema e identificar esse tipo de amostras, Hubert,
Rousseeuw, Vanden Branden (2005) propuseram a PCA robusta. Este método é
resistente a amostras anémalas nos dados e gera um mapa baseado nas distancias
de escore e ortogonal calculadas para cada observacéo, sendo Util para identificacao
de amostras anomalas.

A analise de agrupamentos é usada para identificar a presenca de estrutura no
conjunto de dados. Desta forma, ndo é possivel obter relacdes entre os agrupamentos
ou interpretacdo quimica detalhada dos agrupamentos usando somente esse tipo de
analise. Esses métodos séo divididos em hierarquicos e nao-hierarquicos.

A analise de agrupamentos hierarquicos € uma técnica que busca representar
graficamente o agrupamento hierarquico de dados multidimensionais. Essa técnica
reune amostras semelhantes de acordo com as variaveis utilizadas e complementa a
PCA na busca por diferencas e semelhancas entre as amostras. Pode ser efetuada a
PCA nos dados originais de modo a reduzi-los a um menor namero de variaveis e

utilizar os escores extraidos como variaveis que serdo usadas na andlise de
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agrupamentos hierarquicos. Segundo Kumar e Sharma (2018), esse procedimento
promove os melhores resultados quando os dados originais contém muitas variaveis
(FERREIRA, 2015; ADAMS, 2004).

Por outro lado, os métodos nao-hierarquicos dividem o conjunto de dados em
agrupamentos de forma simultanea sem a formacéo de estruturas hierarquicas (XIAO;
YU, 2012). Estéo incluidas as técnicas: k-means, particdo ao redor de medoides
(PAM, do inglés partitioning around medoids), OPTICS e DBSCAN. Esses métodos
requerem a definicdo do namero de agrupamentos inicial. Isso pode ser obtido com
auxilio de métricas como indice de silhueta e estatistica gap. A reducao de variaveis
pode ser util para melhoria do desempenho das técnicas de agrupamento (OLIVERI
et al., 2021).

Neste trabalho, utilizou-se o algoritmo PAM para identificacdo de
agrupamentos. Este algoritmo baseia-se na busca por k objetos representativos
(medoides) que minimizem a soma das diferencas das observacdes em relacdo ao
seu medoide mais préximo entre as observacdes do conjunto de dados. Depois de
identificar um conjunto de k medoides, os k agrupamentos sédo construidos associando
cada observacao ao medoide mais proximo (KAUFMAN e ROUSSEEUW, 2009).

Para analise exploratéria quando ha mais de uma técnica analitica (blocos) que
descrevem o mesmo conjunto amostral, podem ser utilizados os métodos multibloco,
com destaque para a analise ComDim. A ComDim permite a extracdo de componentes
globais e os pesos especificos, para cada bloco, para se ter uma percep¢do da
importancia de cada uma por meio das saliences. Para isso, 0s componentes globais
sdo extraidos sequencialmente, maximizando a variancia da soma ponderada dos
produtos cruzados das matrizes. Em seguida, os blocos individuais sdo decompostos
nos componentes globais. Por fim, todo o procedimento é repetido nos blocos
decompostos (MISHRA et al.,, 2021). Portanto, a analise ndo-supervisionada €
adequada para a exploracdo dos dados e néo para predicdo. Para predigcao de
variaveis dependentes, é mais adequado utilizar métodos de calibracdo multivariada

e classificagao.

2.3.3 Calibragdo multivariada

Os meétodos de regressdo tém como objetivo relacionar variaveis

independentes medidas a uma varidvel dependente quantitativa, de modo a
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desenvolver um modelo matematico adequado para predicdo. No entanto, nem
sempre modelos lineares e univariados sdo adequados para este fim. Desta forma,
sdo comuns casos de regressao multivariada em que muitas variaveis independentes
contribuem para a predicéo da variavel dependente (ADAMS, 2004).

Diversos métodos de regressdo multivariada podem ser utilizados para
encontrar uma relacéo entre 0os espectros e as variaveis dependentes quantitativas,
como a concentracao de analitos ou propriedades da amostra (FERREIRA, 2015).
Esse grupo de métodos pode ser dividido em métodos lineares e ndo-lineares. Entre
0s meétodos lineares, encontram-se a Regressdo Linear Multipla (MLR, do inglés
Multiple Linear Regression), Regresséo por Componentes Principais (PCR, do inglés
Principal Component Regression) e Regressdo por Minimos Quadrados Parciais
(PLS, do inglés Partial Least Squares Regression). Por outro lado, exemplos de
meétodos ndo-lineares sdo: Maquina de Vetores de Suporte (SVM, do inglés Support
Vector Machine), Floresta Aleatéria e as Redes Neurais Artificiais.

O método PLS € um método que busca por relagbes lineares entre as variaveis
independentes (X) e o vetor ou matriz de varidveis dependentes (Y), que contém a
propriedade de interesse. Para isso, a manipulacdo dos dados € baseada em PCA.
Tanto a matriz X quanto o vetor/matriz Y séo utilizados para decomposicdo de dados
nas matrizes de escores e pesos, conforme representado nas Equacbes 8 e 9
(ADAMS, 2004).

X=TP'+ E (Equacéo 8)
Y=UQ"'+ F (Equacéo 9)

Em que, T e U correspondem aos escores das matrizes X e Y, respectivamente.
Bem como, P e Q sdo os pesos das matrizes X e Y, respectivamente. Por fim, E € o0
residuo da matriz X e F € o residuo da matriz Y.

As variaveis latentes sdo calculadas a partir de combinacdes lineares das
variaveis originais para predicdo da propriedade de interesse. Dessa forma, cada
variavel latente relaciona a matriz X a propriedade de interesse y. Ela é obtida
maximizando a covariéncia entre os escores das matrizes X e Y (T e U) (FERREIRA,
2015).

O SVM é um método de aprendizado de maquina utilizado em tarefas de

predicéo e classificacdo. Ele se baseia na construcao de planos que definem os limites
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de decisdo. SVM cria um hiperplano usando um modelo linear para implementar
limites de classe nao lineares usando uma funcéo kernel para mapear o conjunto de
dados de entrada em um espaco multidimensional. Os vetores de suporte (SV, do
inglés support vectors) sdo amostras do conjunto de calibracdo que se situam proximo
ou no limite do hiperplano. Desta forma, os SVs influenciam na posicéo e orientacao
do hiperplano (DERIS, ZAIN, SALLEHUDDIN, 2011; GHOLAMI e FAKHARI, 2017).

Seja qual for o método de regressédo utilizado € importante que os modelos
estejam bem ajustados e que sejam validados. Para isso, utiliza-se a validacédo interna
(ou cruzada) e externa.

A validacdo cruzada é um procedimento de reamostragem, que se baseia no
particionamento dos dados de treino, seguido do reajuste dos modelos para cada
subamostra. Este procedimento € essencial para a prevencao do sobreajuste, ja que
é utilizado para selecdo do namero de variaveis latentes no PLS e hiperparametros
no SVM (BERRAR, 2019; FERREIRA, 2015). Entre os métodos de validacdo cruzada
mais utilizados estéo Leave-one-out e k-fold. Neste trabalho, utilizou-se o k-fold. O
método divide o conjunto de calibracdo em K partes iguais, em seguida, o modelo é
ajustado usando as K-1 partes, e a parte ndo usada na calibragdo é destinada a
validacdo. Esse processo é repetido K vezes (em cada momento uma parcela
diferente sera validada), por fim, a média dos erros é calculada (BERRAR, 2019).

A validacdo externa € utilizada para avaliar as estimativas da variavel
dependente em amostras que ndo participaram da constru¢céo do modelo. Logo, esse
procedimento € importante para analise da capacidade preditiva do modelo em
amostras desconhecidas (FERREIRA, 2005). E importante que a faixa de variacdo da
propriedade de interesse na validagdo externa nao extrapole a faixa de variacao do

conjunto de calibragéo.

2.3.4 Classificagéo

Métodos de classificacdo séo utilizados para atribuir uma classe pré-definida a
uma amostra. Duas abordagens podem ser utilizadas para classificacdo de amostras:
métodos discriminantes e de modelagem de classes. Os métodos discriminantes
dividem o espago multivariado definido pelas variaveis preditoras em tantos
subespacos quantas foram as classes pré-definidas. Dessa forma, pelo menos duas

classes devem ser pré-definidas para estabelecer a funcéo discriminante. Por outro
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lado, os métodos de modelagem de classes visam caracterizar uma classe de
interesse, estabelecendo um espaco definido pela faixa de variabilidade das variaveis
preditoras ao redor da classe de interesse em um determinado nivel de confianga.
Desta forma, fazem parte dos métodos discriminatérios a Analise Discriminante
Linear, Andlise de Minimos Quadrados Parciais associada a Andlise Discriminante
(PLS-DA, do inglés partial least squares with discriminant analysis), K-ésimo vizinho
mais proximo e SVM. Além desses, tem-se a Modelagem Independente Flexivel por
Analogia de Classe (SIMCA, do inglés Soft Independent Modelling by Class Analogy),
gue € o método de modelagem de classe mais comumente utilizado (OLIVIERI et al.,
2021).

PLS-DA é um método linear de classificacdo caracterizado pela sua
flexibilidade, lidando bem em situacfes em que o numero de varidveis supera em
muito as amostras. Este método usa o algoritmo PLS, mas as variaveis dependentes
SAO um rétulo para a classe a qual um objeto pertence (BRERETON, 2009). Para
classificacdo, o método SVM ¢€ treinado para separar as classes no conjunto de
treinamento por meio de uma superficie que maximize a margem entre elas
(CERVANTES et al., 2020).

Os modelos de classificacdo podem ser validados usando validacao cruzada e
0s outros métodos empregados na calibracdo multivariada. No entanto, ao invés do
calculo do erro é calculada a média da exatiddo. Também é importante a validacéo
externa para avaliacado da qualidade dos modelos de classificacdo em amostras que

nao participaram da etapa de treinamento.

2.3.5 Selecao de amostras

A analise supervisionada dos dados conta com as etapas de calibracdo e
validac&o. Para calibracdo, as amostras sao divididas nos conjuntos de calibragcéao e
validac&o, de modo que o conjunto de validacdo ndo exerca nenhuma influéncia na
calibracdo do modelo. A selecdo de amostras para composicdo desses conjuntos
pode ser feita de forma aleat6ria ou empregando algum algoritmo de selecao.

Entre os algoritmos mais comuns de sele¢ao, tem-se o de Kennard-Stone. Este
€ um algoritmo que se baseia na distancia euclidiana dos espectros (KENNARD;
STONE, 1969). Por outro lado, a selecdo de variaveis proposta por Nees (1987)

combina PCA e k-means para selecdo de amostras em conjunto de dados
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multivariados. Este algoritmo consiste em reduzir a dimensionalidade dos dados
usando PCA e decidir quantas componentes reter; depois aplicar k-means aos
escores da PCA; em seguida, selecionar amostras que estejam mais proximas ou

distantes do centro do agrupamento de acordo com o nimero de amostras desejadas.

2.3.6 Selecao de variaveis

Tanto nos métodos de reconhecimento de padrbes quanto na calibracédo
multivariada, a selecdo de varidveis € uma etapa importante para otimizacdo dos
modelos, devido a remocdo de variaveis espectrais que apresentam baixa
contribuicdo para validag&o/predicao.

Neste trabalho, utilizou-se a eliminacao recursiva de variaveis (RFE, do inglés
recursive feature elimination) para otimizacdo dos modelos de classificagdo SVM. Este
algoritmo realiza uma selecéo por retro-eliminacao (do inglés, backwards elimination).
Para isso, inicialmente, o modelo SVM é treinado com todas as variaveis espectrais,
entdo, as variaveis sdo ranqueadas de acordo com a sua importancia para o modelo.
Em seguida, valores candidatos ao niumero de preditores sdo avaliados e de acordo
com seu desempenho séo retidos para o modelo final (KUHN, 2019).

Para otimizacdo dos modelos de regressdo PLS, avaliou-se a selecao de
variaveis por algoritmos genéticos (GA-PLS) neste trabalho. Este algoritmo busca um
subconjunto de variaveis preditoras e é inspirado na teoria da evolugéo bioldgica e na
selecdo natural. O ajuste e avaliacdo do conjunto de variaveis selecionadas é feito
usando modelo PLS e validacéo cruzada respectivamente. Ao completar o algoritmo
de busca, o melhor conjunto de variaveis em termos de desempenho € selecionado
(MEHMOOD et al., 2020).

2.4 TECNICAS ESPECTROSCOPICAS E QUIMIOMETRICAS NA ANALISE
MINERALOGICA E DOS TEORES DE ARGILA, AREIA E CARBONO ORGANICO DO
SOLO

O uso de técnicas espectroscopicas para analises qualitativas € menos comum
que para predicdo de parametros de avaliagédo de solos. Terra et al. (2018) verificaram
que espectros na regido do visivel e do NIR permitem a discriminacéo do solo com

base no intemperismo. A analise qualitativa de Guimaraes et al. (2021) indicou que os
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espectros no MIR e de XRF carregam informacéo a respeito de minerais e quimica do
solo, refletindo o seu intemperismo. As matrizes de dados individuais e concatenadas
foram analisadas por PCA.

As espectroscopias MIR e NIR séo ferramentas Uteis para caracterizacdo do
solo. Zhang et al. (2021) observaram que caracteristicas como matéria organica e
minerais nos espectros MIR foram fundamentais para caracterizar e classificar o solo.
Tendo em vista que a espectroscopia NIR possui informacdes Uteis sobre a quimica
dos minerais (MEER, 2018), Coblinski et al. (2021) observaram os efeitos da textura
do solo na identificacdo de minerais.

A biblioteca espectral em escala nacional de Mendes et al. (2022) demonstrou
a aplicabilidade para avaliagdes qualitativas e quantitativas do solo usando espectros
MIR obtidos por refletancia difusa, apresentando resultados consistentes para
predicdo dos teores de argila e COS. Tavares et al. (2020) verificaram que a
determinacao do teor de argila, individualmente, foi melhor predita utilizando modelo
com espectros Visivel-NIR que agueles medidos XRF.

Terra et al. (2015) utilizaram PLS combinado a espectros de refletancia difusa
NIR e MIR e observaram que os modelos MIR apresentaram melhor performance para
a maioria dos atributos preditos, entre eles argila, areia e COS. De forma semelhante,
no trabalho de Santos et al. (2020) com solos do nordeste do Brasil, os autores
observaram que os modelos desenvolvidos usando SVM apresentaram desempenho
inferiores aos modelos PLS para determinacdo do COS, com destaque para 0s
espectros no MIR. A razdo do desvio do desempenho e coeficiente de determinacdo
da predicéo (R?p) foram melhores no modelo utilizando os dados espectrais no Visivel-
NIR (R% = 0,86; razdo = 2,61) que os dados espectrais de XRF (R = 0,83; razéo =
1,82). Apesar do desempenho inferior observado pelos ultimos autores, a
espectroscopia XRF tem se apresentado como uma ferramenta promissora para
determinacdo multivariada do COS. Tal determinacéo, pode ser realizada em até trés
minutos em comparacdo as duas horas do método de referéncia por via umida,
estimam Morona et. al (2017).

Verifica-se por meio dos trabalhos citados, que ha maior interesse no uso de
técnicas espectroscopicas no NIR, MIR e XRF para predicdo de parametros em
comparacdo a andlise qualitativa. Ademais, o uso de métodos multibloco para
extracdo de informacdo global de técnicas espectroscopicas ainda € incipiente,

demonstrando assim, a relevancia do presente trabalho.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 AREA DE ESTUDO E SELECAO DAS AMOSTRAS

O estudo foi realizado com amostras de solo do Estado de Pernambuco,
nordeste do Brasil. Pernambuco tem cerca de 98.281 km? e apresenta uma ampla
variedade climatica e geomorfologica (SILVA, 2004; ARAUJO FILHO et al., 2014;
Pernambuco, 2021), sendo dividido em trés regides fisiograficas: Zona da Mata, regido
mais Umida e com area de aproximadamente 11.776 km?; Agreste, regido de transicdo
entre a Zona da Mata e o Sertdo, que possui cerca de 17.970 km?; e o Sertdo, regido
mais seca e de maior extensdo com cerca de 68.535 km? (BRASIL, 1973;
NASCIMENTO et al., 2006). As ordens de solos que se destacam no estado s&o:
Latossolos, Argissolos, Planossolos, Luvissolos e Neossolos. Sdo encontrados em
baixas proporcdes: Nitossolos, Chernossolos, Cambissolos, Espodossolos,
Vertissolos, Gleissolos e Plintossolos (ARAUJO FILHO et al., 2014).

Foram selecionadas amostras de horizontes superficiais e subsuperficiais de
88 sitios georreferenciados usando um dispositivo de Sistema de Posicionamento
Global (GPS) (Figura 1), totalizando 176 amostras de solo. Este estudo compreendeu
12 das 13 ordens de solos do Sistema Brasileiro de Classificacdo de Solos,
excetuando a ordem Organossolo (EMBRAPA, 2018). Informacdes auxiliares como a
classificacdo dos solos até o segundo nivel categérico, municipio e coordenadas do

perfil de solo podem ser consultadas no Apéndice A.

Figura 1 — Mapa que demonstra os pontos de coleta de amostras de solo.
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Fonte: o autor (2022).

As amostras selecionadas fazem parte do banco de solos do Departamento de
Agronomia da Universidade Federal Rural de Pernambuco e foram coletadas
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conforme Manual de Descricdo e Coleta de Solo no Campo (LEMOS e SANTOS,
1996; SANTOS et al., 2015). E importante ressaltar que todas as amostras foram
fornecidas na forma de terra fina seca ao ar (TFSA), isto é, foram secas ao ar,

destorroadas e tamisadas em peneira cuja abertura foi de 2 mm.

3.2 ANALISES FISICAS E QUIMICAS

Os resultados da composicdo granulométrica da TFSA foram fornecidos por
pesquisas realizadas anteriormente (RIBEIRO, 1999; COSTA, 2012; LEMOS, 2013;
ARAUJO, 2014; BRILHANTE, 2014; LIMA, 2014; NEVES, 2014; SOUSA, 2015;
CAMARA, 2016; SILVA, 2016; HLAVANGUANE, 2017; BRILHANTE, 2018; NEVES,
2018; SA, 2018; SILVA, 2018; SOUSA, 2018; SANTANA, 2019; SOUSA, 2019;
NASCIMENTO, 2020). Foi utilizado o método do hidrébmetro com solucédo de calgon
0,1 mol L* como dispersante (EMBRAPA, 1997; EMBRAPA, 2009).

O teor de COS foi determinado baseado no método de Walkley-Black (Walkley
e Black, 1934) descrito por EMBRAPA, 2017.

Ampla variacdo dos teores de argila, silte, areia e COS foi encontrada,

conforme a Tabela 1.

Tabela 1 — Variacdo dos teores de argila, silte, areia e COS nas amostras de solos.
Parametro  Argila (%) Silte (%) Areia (%) COS (gC kg™?)

Minimo 4,0 0,4 4,7 0,57
Maximo 77,9 57,1 92,4 40,87
Mediana 45,75 16,95 34,90 6,81
Desvio-padréo 19,44 11,39 23,01 7,93

Fonte: Ribeiro (1999); Costa (2012); Lemos (2013); Araujo (2014); Brilhante (2014); Lima (2014);

Neves (2014); Sousa (2015); Camara (2016); Silva (2016); Hlavanguane (2017); Brilhante (2018);

Neves (2018); S& (2018); Silva (2018); Sousa (2018); Santana (2019); Sousa (2019); Nascimento
(2020), o autor (2022).

3.3 AQUISICAO DOS ESPECTROS

Para obtencé&o dos espectros, uma fracdo da TFSA foi macerada em almofariz

de agata e, em seguida, tamisadas em peneira de 65 mesh (0,212 mm).
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3.3.1 MIR

Os espectros no MIR das amostras de solo foram obtidos utilizando
espectrometro de infravermelho com transformada de Fourier modelo Spectrum Two
(Perkin Elmer), no laboratoério de Mineralogia do Solo do Departamento de Agronomia
da Universidade Federal Rural de Pernambuco. Para tanto, utilizou-se o acessorio de
Refletancia Total Atenuada (ATR, do inglés Attenuated Total Reflectance) com
reflexdo Unica e um cristal de diamante (Figura 2). Tal acessorio foi utilizado para
aquisicao dos espectros (angulo de incidéncia de 45°) e a faixa espectral selecionada
foi de 4000 cm™ a 400 cm™. Foram feitas 32 varreduras para cada espectro com
resolucdo de 4 cmt. O branco foi feito utilizando a atmosfera sem amostra pelo préprio
equipamento. A amostra macerada e peneirada foi pressionada contra o cristal a uma
forca constante de 135 N. As amostras foram analisadas em triplicata e a média dos
trés espectros foi utilizada na anélise quimiométrica. A limpeza do cristal do ATR foi
feita com acetona P.A (marca: Quimica Moderna) entre analises.

Figura 2 — Espectrofotdmetro FTIR Spectrum Two (Perkin-Elmer) com acessorio de refletancia total
atenuada universal.

Fonte: Perkin-Elmer (2022).

3.3.2NIR

Dois equipamentos portateis diferentes foram usados para aquisicdo dos
espectros NIR das amostras de solo. As amostras foram dispostas em placas de petri
de vidro para andlise. Cada espectro foi obtido em triplicata, assim, a média das
aquisicoes foi utilizada para anédlise quimiométrica.

O primeiro instrumento NIR portatil foi o DLP NIRscan Nano EVM (Texas

Instruments), denominado NanoNIR (Figura 3A), que possui arquitetura pos-
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dispersiva e opera na faixa espectral de 900-1700 nm. O equipamento possui ainda
duas lampadas de filamento de tungsténio, grade de difracédo e detector de arranjo de
diodos de InGaAs. Os espectros neste equipamento foram obtidos no modo
Hadamard com média de 15 varreduras e resolucdo de 7 nm.

O segundo equipamento NIR portatil utilizado foi o MicroNIR 1700 (VIAVI
Solutions Inc.), denominado MicroNIR (Figura 3B). Este instrumento opera na faixa
espectral de 908 -1676 nm, conta com duas lampadas integradas de tungsténio sob
vacuo, filtro linear variavel (LVF, do inglés linear variable filter) e detector de InGaAs.
Os espectros foram adquiridos com resolucéo < 1,25% do centro de comprimento de

onda (cerca de 12,5 nm) e média de 50 varreduras, com tempo de integracéo de 10

ms.
Figura 3 — Instrumentos NIR portateis, em que: NanoNIR (A) e MicroNIR (B).
oS
A ; N
W 3
Fonte: Texas Intruments (2022) e VIAVI Solutions (2022).
3.3.3 EDXRF

Os espectros de fluorescéncia de raios-X das amostras de solo foram obtidos
utilizando EDXRF modelo NEX DE (Rigaku), no LabRefino-Lateclim localizado no
LITPEG, Universidade Federal de Pernambuco. O equipamento conta com um tubo
cuja maxima voltagem é 60 kV, corrente maxima de 1 mA e poténcia maxima de 12
W, com carrosel auto-amostrador para 10 amostras (Figura 4).

As analises foram realizadas sob ar atmosférico, em duas condigdes: Low-Z e
Mid-Z. Sob condigédo Low-Z, a voltagem foi de 6,5 kV, corrente do tubo automatica e
tempo de medida de 100 s. Ja sob condicdo Mid-Z, a voltagem foi de 35 kV, corrente

do tubo automatica e tempo de medida de 100 s.
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Figura 4 — Espectrémetro de fluorescéncia de raio-X por energia dispersiva NEX DE VS.

Fonte: Rigaku (2022).

3.4 ANALISE QUIMIOMETRICA

3.4.1 Pré-processamento dos espectros

O pré-processamento, bem como demais tratamentos dos dados, foi realizado
utilizando-se o software R. Foram avaliadas correcbes para o espalhamento de
radiacdo, tais como SNV e MSC, usando os pacotes “prospectr” (STEVENS e
RAMIREZ-LOPEZ, 2014) e “pls” (WEHRENS e MEVIK, 2007), respectivamente. Para
correcédo da linha de base, avaliou-se o algoritmo de correcdo ALS e a primeira e
segunda derivadas usando filtro de Savitzky-Golay (com diferentes tamanhos de
janelas), usando o pacote “mdatools” (KUCHERYAVSKIY, 2020). A melhoria da
relacdo sinal/ruido com a suavizacdo usando filtro de Savitzky-Golay foi obtida
também com o pacote “mdatools”. Avaliou-se também a transformacéo logaritmica
para os espectros EDXRF e OSC, usando o pacote “mt” (LIN, 2022), para o

desenvolvimento de modelos supervisionados.

3.4.2 ComDim

A andlise ComDim é um método de reconhecimento de padrdo néo-
supervisionado para avaliacdo global de matrizes de dados provenientes de diferentes
técnicas analiticas para 0 mesmo conjunto de amostras. Para isso, utilizou-se o pacote
“‘MBAnNalysis” (MANGAMANA et al., 2021). O pré-processamento dos espectros ATR-
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FTIR e EDXRF escolhido foi aquele que melhorou a formacdo de agrupamentos de
acordo com a Estatistica de Hopkins, usando o pacote “factoextra” (KASSAMBARA e
MUNDT, 2020).

3.4.3 Andlise de agrupamento

Para identificacdo de agrupamentos naturais, utilizou-se o0s escores da
ComDim e o algoritmo de Particdo ao Redor de Medoides (PAM, do inglés Partitioning
Around Medoids) usando o pacote “cluster” (MAECHLER et al., 2022). O algoritmo
PAM foi escolhido devido a sua flexibilidade e robustez (REYNOLDS et al., 2006; XIAO
e YU, 2012). A decisdo do numero de agrupamentos ideais foi obtida baseada no
indice médio da silhueta e estatistica gap, usando o pacote “factoextra”
(KASSAMBARA e MUNDT, 2020). Em caso de divergéncia entre as métricas, o indice
de Dunn sera utilizado com base no pacote “fpc” (HENNING, 2020). Para
interpretacdo dos agrupamentos, avaliou-se os espectros ATR-FTIR e EDXRF, além

da variagdo teores de areia, silte e argila.

3.4.4 Classificacao

Para discriminacdo supervisionada das amostras de solo, as categorias de
solos discriminadas pela analise de agrupamentos foram utilizadas como classes para
o desenvolvimento de modelos de classificacdo. Em seguida, os espectros NIR sem
pré-processamento sao divididos nos conjuntos de treinamento (70% das amostras)
e teste (30% das amostras) com auxilio do algoritmo de amostragem naes, proposto
por Nees (1987) no pacote “prospectr” (STEVENS e RAMIREZ-LOPEZ, 2014). Foram
avaliados os métodos PLS-DA e SVM usando o pacote “caret” (KUHN et al., 2022). O
procedimento de validacdo cruzada usando o método k-fold (k = 10) foi utilizado para
selecdo do melhor numero de variaveis latentes (VLs) no PLS-DA, selecao do kernel
(linear, radial, polinomial ou sigmoide) e otimizacdo de hiperparametro no SVM. A
selecdo do melhor pré-processamento deu-se pela analise da exatidao da validacdo
cruzada e do conjunto de teste. Avaliou-se também a eliminacdo recursiva de

variaveis combinada ao SVM (RFE-SVM) para otimizacdo dos modelos SVM.
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A eficiéncia da classificacdo foi avaliada com auxilio dos parametros de
classificacdo sensibilidade, especificidade, precisdo e acuracia, como demonstrado

nas Equagotes 10-13:

vp

Sensibilidade = TP (Equacéo 10)
Especificidade = (VI\ZVFP) (Equacéo 11)
Precisdo = (VPVIFP) (Equacéo 12)
Acuracia = (VP+Z:?;Z+FN) (Equacéo 13)

Onde, VP, VN, FP e FN sédo o numero de amostras verdadeiro-positivas,

verdadeiro-negativas, falso-positivas e falso-negativas, respectivamente.

3.4.5 Calibragdo multivariada

Inicialmente, foi avaliada a ocorréncia de amostras anémalas nos espectros
ATR-FTIR usando o mapa de outliers da PCA robusta do pacote “rospca”
(REYNKENS et al., 2018). Para determinacdo multivariada das medidas de argila,
areia e COS, as 176 amostras de solo foram divididas usando os espectros sem pré-
processamento nos conjuntos de calibracao (70% das amostras) e validacédo externa
(30% das amostras) com auxilio do algoritmo de amostragem naes. Em seguida,
foram avaliados os métodos PLS, GA-PLS e SVM usando o pacote “caret’ e
“plsVarSel” (LILAND et al., 2022).

A avaliacdo dos modelos de calibracdo deu-se pela analise da raiz do erro
quadratico médio da validacao cruzada (RMSEcv) e da predicdo (RMSEp); coeficiente
de determinacéo da calibracdo (R?c), validagdo cruzada (R%cv) e predicdo (R?p); além
do bias da predicéo (Biasp) e a razdo entre o0 desempenho e a distancia interquartil da
predicdo (RPIQr). O RMSE, bias e RPIQ foram calculados de acordo com as
Equacbes 14-16:
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YN  (Referéncia;—Predito;)?
N

RMSE = J (Equacéao 14)

Zlivzl(Referénciai — Predito;)
N

Bias = (Equacéo 15)

03-01

RPIQ - RMSE

(Equacéo 16)

Onde, Preditoi e Referénciai € o valor predito e o medido pelo método de
referéncia, respectivamente, para a amostra i. N € o numero de amostras do conjunto.
Q3 e Q1 sao o terceiro e primeiro quartil, respectivamente.

Para o modelo PLS, as amostras andmalas foram avaliadas no conjunto de
calibracdo baseados no leverage e em caso de amostras cujo residuo exceda 3 x erro
quadratico médio da calibracdo (RMSEc). Apo6s a remocgéo dos outliers, foi feita a
selecado de variaveis usando GA para obtencao de modelos GA-PLS. Para selecéo de
variaveis, utilizou-se 20 iteragbes e tamanho da populacdo de 50 cromossomos. Para
0s modelos SVM, avaliou-se amostras no conjunto de calibracdo cujo residuo
excederam 3 x RMSEc.

Semelhante ao procedimento de classificacao, a validacao cruzada (k-fold, em
que: k = 10) foi utilizada para selecao do melhor nimero de VLs no PLS, selecdo do
kernel e otimizacdo de hiperparametro no SVM. A selecdo do melhor pré-

processamento deu-se pela analise do RMSEcv e RMSEp.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta secéo foi dividida em trés partes. A primeira trata da integracdo dos
espectros ATR-FTIR e EDXRF usando andlise multibloco (ComDim) e de
agrupamento (PAM) para reconhecimento de padrbes n&o-supervisionado de
amostras de solo. Ja a segunda parte, trata de métodos de classificacdo (PLS-
DA/SVM/RFE-SVM) usando instrumentos portateis no NIR para discriminagédo
supervisionada de amostras de solo. A terceira parte, traz o desenvolvimento de
modelos de regressdo (PLS/GA-PLS/SVM) para determinacdo multivariada dos

teores de argila, areia e COS usando espectros ATR-FTIR.

4.1 CARACTERIZACAO ESPECTROSCOPICA E IDENTIFICACAO DE PADROES
NAS AMOSTRAS DE SOLO BASEADA NA INTEGRACAO DE INFORMACOES DE
ATR-FTIR E EDXRF

4.1.1 Espectros ATR-FTIR

Os espectros MIR apresentam duas regides mais informativas (Figura 5), de
1800 a 400 cm™ e de 3750 a 2800 cm™L. As associa¢Ges entre as bandas de absorcédo
e 0s minerais foram feitas baseadas na literatura (CHUKANOV, 2014; KUMAR,;
RAJKUMAR, 2014, NGUYEN et al.,1991; CHAUHAN; KUMAR; SHARMA, 2018;
PARIKH et al., 2014; TINTI et al., 2015). A analise visual (Figura 5) revelou que as
bandas de absorcdo sdo principalmente relacionadas ao quartzo e filossilicatos,
semelhante a Guimarées et al. (2021).

O quartzo apresentou bandas associadas aos estiramentos e dobramentos de
Si-O aproximadamente em 465, 692, 777, 796 e 1090 cm. Ademais, as
caracteristicas espectrais do quartzo e sua abundancia no solo tornam desafiadora a
identificagcéo de feldspatos, como também observou Miiller et al. (2014)

Os filossilicatos 1:1, foram evidenciados por bandas em 427 cm™ devido a
deformacéo da ligacdo Si-O, 530 cm™ associada ao dobramento Al-O-Si, e em 910
cm* por conta da deformacéo Al-OH. Foram também observados os estiramentos da
ligagdo Si-O em 1000 cm™ e 1030 cm, enquanto os estiramentos da hidroxila em
3622 cm™? e 3696 cm™. A diferenciacdo entre filossilicatos 1:1 e 2:1 deu-se pela

absorcdo em filossilicatos 2:1, gerando uma banda alargada por volta de 3400 cm™,
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associada ao estiramento de -OH na agua. Além desses, alguns minerais do tipo 2:1
apresentam banda relacionada ao dobramento de -OH na agua que coordena 0s
cations entre camadas, por volta de 1640 cm. Estiramentos -OH associados a
gibbsita foram identificados em quatro amostras de solo em 3393, 3466 e 3527 cm™.

Figura 5 — Espectros no MIR das amostras de solo obtidos com acessorio de refletancia total
atenuada.
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Fonte: o autor (2022).

Bandas de absorgcdo associadas a matéria organica foram dificeis de serem
identificadas devido a absorbancia dominante da fracdo mineral do solo em relagéo
as fracas absorbancias de grupos funcionais organicos (MARGENOT et al., 2017). Ge
et al. (2014), observaram bandas relacionadas ao estiramento da ligagcdo C-H de
compostos organicos da matéria organica (2919 e 2851 cm) em solo com COS maior
que 50 gC kg*. No entanto, o COS maximo encontrado neste trabalho foi de 40,87 gC
kgl

A regido entre 1200 e 400 cm foi caracterizada pelas absorbancias mais
intensas nos espectros. Segundo Larkin (2018), nos espectros ATR-FTIR a
profundidade de penetracdo da onda evanescente € inversamente proporcional ao
namero de onda, em consequéncia, absorcées em numeros de onda menores sao
mais intensas, portanto, ela foi escolhida para a analise exploratoria. Nesta regiao
espectral (Figura 6A), foi observado um espalhamento da radiacéo evidenciada pelas
variacdes nas linhas de base dos dados espectrais, provavelmente relacionado as
variacbes na composicdo granulométrica das amostras, como observado por
Guimaraes et al. (2021). Para corregao do espalhamento da radiacéo foram utilizados

os pré-processamentos SNV e MSC (Figuras 6B e 6C respectivamente). Ja para a
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correcdo da linha de base, foi empregada a 12 derivada (polinbmio de 22 ordem e
janelas de 7 e 11 pontos) e 22 derivada (polinbmio de 22 ordem e janela de 7) com
filtro de Savitzky-Golay (Figura 6D, 6E e 6F).

Figura 6 — Espectros brutos no MIR de 400-1200 cm (A) e pré-processados por SNV (B), MSC (C),
primeira derivada com janela de 7 pontos (D), primeira derivada com janela de 11 pontos (E) e
segunda derivada com jaBneIa de 7 pontos (F).
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Fonte: o autor (2022).

Os espectros pré-processados por SNV e MSC foram muito semelhantes. A
primeira derivada (janela de 11 pontos e polindmio de 2° grau) foi suficiente para
correcdo da linha de base sem perda de informacao. A Estatistica de Hopkins indicou
que o pré-processamento usando SNV melhorou a tendéncia de formacao de grupos,
em relacao a 12 derivada, conforme apresentado na sequéncia deste trabalho.

4.1.2 Espectros EDXRF

Os resultados das analises de fluorescéncia de Raios-X nas condi¢des Low-Z
e Mid-Z das amostras de solo estao apresentados nas Figuras 7A e 7B. Os elementos
apresentaram diferentes intensidades sob as distintas voltagens de aquisi¢ao, sendo
elementos de energia na faixa do Mg até ao Ca favorecidos pela condicdo Low-Z,
enquanto a Mid-Z favorece elementos do Ti ao Nb (GRIEKEN e MARKOWICZ, 2002).

Os espectros na condicdo Mid-Z apresentam espalhamentos (> 18 keV) inelastico
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(Compton) e elastico (Rayleigh) associados, principalmente, a elementos de baixo
namero atémico como H, C, O e N (GRIEKEN e MARKOWICZ, 2002; HODOROABA
e RACKWITZ, 2014). Logo, a regido dos espalhamentos foi removida dos espectros
Mid-Z.

Figura 7A— Espectros EDXRF sem pré-processamento nas condicdes Low-Z (A) e Mid-Z (B).
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Fonte: o autor (2022).

A transformacdo logaritmica dos espectros para as regifes selecionadas
melhorou a visualiza¢éo das linhas de emisséao e identificacdo dos elementos (Figura
8).

Figura 8 — Espectros EDXRF apés transformagéo logaritmica e suaviza¢do nas condigdes Low-Z (A)
e Mid-Z éB).
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Fonte: o autor (2022).

A andlise visual dos espectros de fluorescéncia de raios-X em escala
logaritmica indicou a presenca de 23 elementos (Tabela 2). Na condi¢cdo Low-Z,
observou-se: magnésio (Mg), aluminio (Al), silicio (Si), fosforo (P), enxofre (S), cloro
(CI), potassio (K) e calcio (Ca). A linha de emissao referente ao argénio presente no
ar foi observada, uma vez que as amostras foram irradiadas sob o ar atmosférico. No

entanto, essa linha é irrelevante para a assinatura quimica das amostras. Na condicao
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Mid-Z, observou-se: titanio (Ti), cromo (Cr), manganés (Mn), ferro (Fe), niquel (Ni),
cobre (Cu), zinco (Zn), galio (Ga), arsénio (As), bromo (Br), rubidio (Rb), estréncio
(Sr), zircdnio (Zr) e nidbio (Nb).

Tabela 2 — Linhas de emisséo identificadas nos espectros EDXRF das amostras de solo.

Elemento Linhas identificadas Elemento Linhas identificadas
Mg Ka=1,25 Fe Ka =6,40; Kg= 7,06
Al Ka=1,48 Ni Ka=7,48
Si Ka=1,74 Cu Ka = 8,05

Ka=2,01 Zn Ka = 8,64
S Ka=2,31 Ga Ka =9,25
Cl Ka = 2,62 As Ka = 10,54
K Ka = 3,31; Kg= 3,59 Br Ka=11,92
Ca Ka = 3,69; Kg=4,01 Rb Ka = 13,40; Kg = 14,93
Ti Ka =4,51; Kg = 4,95 Sr Ka=14,17
Cr Ka =5,41 Zr Ka = 50,78
Mn Ka = 5,90 Nb Ka = 16,62

Fonte: Grieken e Markowicz (2002).

Os espectros Low-Z e Mid-Z ap6s transformacado logaritmica apresentaram
desvio da linha de base e ruido, principalmente nos espectros Mid-Z. Desta forma, os
espectros tiveram suas linhas de base corrigidas usando o algoritmo ALS. Em
seguida, foram suavizados usando filtro de Savitzky-Golay (polinbmio de segunda
ordem, com janela de 7 pontos para os espectros Low-Z e 11 pontos para os Mid-2Z).
Por fim, os espectros Low-Z e Mid-Z pré-processados (Figuras 9A e 9B) foram

concatenados conforme apresentado na Figura 9.
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Figura 9 — Espectros EDXRF apds transformacao logaritmica, suavizacéo e correcdo da linha de
base nas condi¢Bes Low-Z (A), I\éid-Z (B) e concatenado (C)
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Fonte: o autor (2022).

Também foi avaliado o auto-escalamento dos espectros brutos, seguida de
concatenacao para composicao da matriz de dados EDXRF (Figura 10). Entretanto,
variaveis irrelevantes passam a ter o mesmo peso que as relevantes, podendo gerar
dificuldade na interpretacdo dos resultados (FERREIRA, 2015).

Figura 10 — Espectros Low-Z e Mid-Z autoescalados e concatenados.
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A escolha do pré-processamento mais adequado ao conjunto de dados
espectrais deu-se pela Estatistica de Hopkins, semelhante ao ATR-FTIR. Logo, o pré-
processamento formado pela combinacdo da transformacéo logaritmica, suavizagéo

e correcéo da linha de base foi o escolhido.
4.1.3 Analise ComDim usando espectros ATR-FTIR e EDXRF

Tendo em vista que os blocos de dados (ATR-FTIR e EDXRF) possuem
unidades distintas, os espectros foram normalizados utilizando a norma de Frobenius

e, posteriormente, centrados na média conforme a Figura 11.

FigureAll — Espectros MIR (A) e EDXRF (B) agés normalizagdo e centragem na média.
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Fonte: o autor (2022).

Na analise ComDim, foram extraidas 4 componentes comuns (CC), explicando
81,6% da variancia dos dados. A decisao de reter 4 CCs deu-se uma vez que as fontes
de variacdo mais importantes foram extraidas de acordo com a variancia explicada e
saliences de cada componente comum (Tabela 3). Posteriormente, as quatro

primeiras CCs foram submetidas a analise de agrupamentos usando PAM para

identificacdo de padrbes naturais.
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Tabela 3 — Variancia explicada e saliences da andlise ComDim.

Saliences
Dimensao Variancia (%)
EDXRF MIR
CC1 45,9 0,211 0,440
CC2 29,8 0,273 0,282
CC3 3,2 0,083 0,098
CC4 2,7 0,119 0,014

Fonte: o autor (2022).

O numero ideal de agrupamentos foi identificado usando o indice de silhueta

meédia (Figura 12A) e a estatistica gap (Figura 12B).

Figura 12 — Métricas para decisdo do nimero ideal de agrupamentos no PAM: indice de silhueta
média (A) e estatistica gap (B).
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As duas meétricas indicaram numeros de agrupamentos distintos. Para a
decisdo do numero de agrupamentos ideais, utilizou-se o indice de Dunn. A métrica
indicou o nimero ideal de 5 agrupamentos em concordancia com o indice de Silhueta.
As amostras nos graficos de escores (Figura 13) foram coloridas de acordo com o
agrupamento ao qual pertencem. Os agrupamentos de cada amostra podem ser

consultados no Apéndice A.
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Figura 13 — Grafico de escores da ComDim, em que: agrupamento 1 (@), agrupamento 2 (@),
agrupamento 3 (@), agrupamento 4 (®) e agrupamento 5 (©).
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Fonte: o autor (2022).

A analise do gréfico de escores (Figura 13) indicou que o espaco CC1 x CC2
(Figura 13A) discrimina parcialmente os agrupamentos obtidos pelo algoritmo PAM,
de modo que, as outras CCs foram importantes na diferenciacdo. No espaco CC1 x
CC3 (Figura 13B) os agrupamentos 2 e 4 foram mais bem diferenciados, enquanto,
0s agrupamentos 1 e 2, e 1 e 4 foram mais bem discriminados no CC2 x CC3 (Figura
13C). No CC3 x CC4 (Figura 13D), os agrupamentos 1 e 5 foram separados.

A interpretacdo dos agrupamentos e identificagdo das variaveis espectrais mais
importantes para a discriminagéo foi realizada com base nos pesos (Figura 14) e

saliences (Tabela 2) para cada CC.
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Figura 14 — Gréfico de pesos da ComDim dos espectros no MIR (A, C, E e G) e EDXRF (B, D, F e H).
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Fonte: o autor (2022).

As saliences (Tabela 2) indicaram que o padrao das amostras na CC1 é devido,
predominantemente, aos espectros no MIR (Figura 14A). A CC1 teve contribuicdes
positivas dos espectros no MIR em 431, 470, 541, 1050, 1116 e 1164 cm™. As
contribuicdes negativas estdo associadas as bandas em 403, 507 871, 973 cm™.
Apesar da menor contribuicdo do EDXRF para a CC1, 0s pesos positivos tiveram,
principalmente, a contribuicdo do Si e Zr. J4 Ca, Fe, Zn, Rb e Sr para 0s pesos
negativos. Desta forma, com base nos resultados, a CC1 separou amostras com com
caraceristicas de quartzo daquelas com presenca de filossilicatos 2:1 nos espectros
MIR.

Ja para a CC2, houve contribuicdo semelhante dos dois blocos de dados.
Houve contribuicbes positivas de bandas em 439, 480, 727, 775, 970, 1055, 1088 e
1136 cm™. Nos espectros EDXRF, houve influéncia de linhas de emisséo do Si, K, Ca,
Mn, Rb, e Sr. Logo, as contribuicbes positivas foram associadas ao quartzo e
feldspatos. Os pesos negativos foram identificados em 525, 911, 1002 e 1028 cm™.
No EDXRF, linhas de Al, Ti, Fe, Ga e Br tiveram pesos negativos. Logo, a CC2
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discriminou amostras caracterizadas pela presenca de quartzo e feldspatos daquelas
com forte presenca de filossilicatos 1:1 nos espectros ATR-FTIR e EDXRF.

Devido as saliences proximas na CC3, também se avaliou os pesos dos dois
blocos de dados. Pesos positivos associados ao bloco de dados do ATR-FTIR foram
identificados em 444, 486, 692, 780, 795, 868 e 962 cm™. Os pesos negativos foram
observados em 405, 532, 577, 1002 e 1027 cm, além das linhas de emissédo de Al,
K, Ga, Rb e Sr. Assim, a CC3 foi importante para diferenciar amostras com predominio
de quartzo daquelas com predominio de feldspatos.

A informacdo no EDXRF foi predominante no padrédo de distribuicdo das
amostras na CC4. Contribuicdes para os pesos positivos foram identificadas nas
linhas de P, Ti, Mn e Sr. Ja as contribuicbes negativas foram associadas as linhas de
Br, Rb, Ga e Zn. Logo, foi importante para a discriminagdo de amostras dos

agrupamentos 1 e 5.

4.1.4 Perfil dos agrupamentos formados

Os agrupamentos demonstraram diferencas na mineralogia, com isso, foram
avaliadas se estédo relacionados também com os teores de areia, silte e argila, ja que
alguns minerais podem ocorrer, preferencialmente, em algum dessas fracdes
granulométricas. Os teores de argila, silte e areia ndo apresentaram distribuicéo
normal, de acordo com o teste de Shapiro-Wilk (p<0.05), logo, para comparar 0s
agrupamentos foram utilizados testes ndo-paramétricos (Kruskal-Wallis e Wilcoxon).
O teste de Kruskal-Wallis indicou que houve diferenca significativa (p<0,05) nos
agrupamentos em relacdo aos parametros. Em seguida, o teste de Wilcoxon revelou
os pares de agrupamentos com diferenca significativa. Assim, a Figura 15 demonstra
a variacao nos valores desses parametros. Em geral, os teores de argila e areia foram

mais importantes para a diferenciagéo dos agrupamentos.
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Figura 15 — Distribuicdo dos teores de argila, silte e areia, onde letras diferentes indicam diferenca
significativa (p<BO.05) de acordo com o testege Wilcoxon
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Fonte: O autor (2022).

Foi obtida de pesquisas realizadas anteriormente a mineralogia dos medoidoes

dos agrupamentos (Tabela 4) para auxiliar a interpretacdo dos agrupamentos.

Tabela 4 — Mineralogia (Min.) das fracfes argila, silte e areia dos medoides dos agrupamentos, em
gue: caulinita (Ct), goethita (Gt), hematita (Hm), quartzo (Qz), ilita (Il), esmectita (Es), vermiculita (V),
hornblenda (Hb), feldspatos (Fd), micas (Mi), gibbsita (Gb) e maghemita (Mh).

Agrupamento Ordem Horizonte Mln._da M'r.]' do Mln._da
argila silte areia
Argissolo
1 vermelho- Al Ct, Gt, Hm Qz Qz
amarelo
Argissolo
2 amarelo A Ct, Gt, Il Qz Qz
Planossolo Ct, Es, V,
3 natrico Btn II, Hb, Fd Qz, Fd, V Qz, Fd
Planossolo Ct, Es, Mi,
4 haplico Al Qz, Fd ) Qz, Fd
. Ct, Gb, Qz,
5 Nr;t:ﬁfcogo Ap Ct Gt Hm  Gt, Au, i
P Mh,Hm

Fonte: Corréa (2010), Sousa (2019), Camara (2016) e Neves (2014).
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Com base nos gréaficos de pesos (Figura 14) e analise boxplot (Figura 15),,0
agrupamento 1 foi composto por 48 amostras, argilosas com caracteristicas
cauliniticas devido a argilominerais 1:1, conforme andlise ComDim e mineralogia da
argila (Tabela 4).

O agrupamento 2 foi composto por 19 amostras com caracteristicas arenosas
e quartzosas. Conforme a Tabela 5, o agrupamento mais proximo a ele foi o
agrupamento 1, no entanto, diferencas significativas nos teores de argila e areia sao
evidentes (Figura 15).

O agrupamento 3, contou com 48 amostras, apresenta semelhanca com o
agrupamento 1 quanto ao teor de argila, sendo que o agrupamento 3 € caracterizado
pela presenca de filossilicatos do tipo 2:1. As intensas linhas de emisséo de K e Ca
observadas nos pesos (Figura 14C) podem indicar possiveis reservas de K e Ca.

O agrupamento 4 foi formado por 52 amostras, com semelhancas ao
agrupamento 3 (Tabela 5), caracteristica também observada na mineralogia de areia
e argila (Tabela 4). No entanto, houve diferencgas significativas (p<0,05) nos teores de
argila e areia. As amostras do agrupamento 4 apresentam menores teores de argila
gue as amostras do agrupamento 3. No entanto, também apresentam possiveis
reservas de K e Ca (Figura 14C).

O agrupamento 5 foi constituido de 9 amostras, semelhantes ao agrupamento
1 (Tabela 5), caracterizados por alto teor de argila e presenca marcante de
filossilicatos 1:1 nos espectros ATR-FTIR. No entanto, apresentou diferencas

consideraveis na intensidade das linhas do Fe, Ti e Mn nos espectros EDXRF.

Tabela 5 — Matriz de separacao dos agrupamentos usando o algoritmo PAM, onde em negrito foram

destacadas as menores separacdes entre pares de agrupamentos.

Agrupamentos
Agrupamentos

1 2 3 4 5

- 0,03613 0,04227 0,04079 0,05931
0,03612 - 0,08975 0,05774 0,19186
0,04227 0,08975 - 0,01899 0,12408
0,04071 0,05774 0,01899 - 0,09943
0,05931 0,19186 0,12408 0,09943 -

Fonte: O autor (2022).

a b~ W N P
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O método de reconhecimento de padrbes nao-supervisionado proposto foi
capaz de relacionar informacgdes vibracionais e elementares, e diferenciar amostras
de solo baseada em sua composi¢ao granulométrica e mineral. De fato, os espectros
ATR-FTIR e EDXRF possuem abundancia de informagdo da composicéo
granulométrica e quimica do solo. Conforme observado por Silva et al. (2018), as
informacbes XRF possuiram correspondéncia com a mineralogia do Cambissolo
analisado. No entanto, esta ndo foi uma tarefa simples neste trabalho devido ao alto
namero de amostras e ocorréncia de um mesmo elemento em multiplos minerais.
Miiller et al. (2014) verificaram que espectros ATR-FTIR podem ser utilizados para
analise qualitativa e quantitativa de minerais. Os espectros ATR-FTIR possuem
correspondéncia mais simples com a mineralogia do solo que os espectros EDXRF.
Ja Heil et al. (2019), usando espectros MIR obtidos por refletancia difusa também
observaram que os dois agrupamentos obtidos apresentaram diferencas significativas
guanto a granulometria. De forma semelhante, os espectros ATR-FTIR neste trabalho
também foram influenciados pela composi¢do granulométrica das amostras de solo.
Conforme demonstrado no presente trabalho, a integracdo das duas técnicas permitiu
uma avaliagcdo mais abrangente do solo que as técnicas isoladas, sendo possivel

inferir a presenca de feldspatos e 6xidos de ferro.

4.2 CLASSIFICACAO DE AMOSTRAS ASSOCIADA A COMPOSICAO
GRANULOMETRICA E MINERAL DE SOLOS, USANDO INSTRUMENTOS NIR
PORTATEIS

Diferenciar amostras de solo de acordo com suas caracteristicas de
composi¢cdo granulométrica e mineral € (til para a tomada de decisdes agricolas e
ambientais do solo (AJIBOYE et al., 2019; COBLINSKI et al., 2021; ZINN et al., 2007).
No entanto, a andlise ndo-supervisionada, como ComDim e PAM, ndo é adequada
para predicdo de categoria em novas amostras desconhecidas. Logo, as categorias
de solos discriminadas utilizando a abordagem ComDim-PAM foram utilizadas como
ponto de partida para modelos PLS-DA e SVM. Para isso, utilizou-se espectros NIR
obtidos utilizando-se instrumentos portateis para classificar amostras em 5 classes
associadas a composicdo granulométrica e mineral, tendo em vista que o0s
equipamentos NIR requerem componentes mais simples e baratos que no MIR ou
EDXRF (PASQUINI, 2003).
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4.2.1 Espectros NIR

Os espectros NIR das amostras de solo nos instrumentos portateis NanoNIR e
MicroNIR séo apresentados na Figura 16. Para comparacao do desempenho analitico,
as faixas espectrais dos dois instrumentos foram limitadas a faixa espectral comum a
ambos: 908 - 1676 nm. ApOs esse procedimento, a matriz de dados dos espectros do
NanoNIR correspondeu a 218 variaveis, enquanto a matriz do MicroNIR foi composta

por 125 variaveis.

Figura 16 — Espectros no NIR sem pré-processamento dos instrumentos NanoNIR (A) e MicroNIR (B).
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Fonte: O autor (2022)

Os espectros no NIR obtidos pelos instrumentos portateis apresentaram
somente a banda de absor¢éo atribuida ao primeiro sobretom de OH associado a
filossilicatos aproximadamente em 1400 nm (FANG et al., 2018). Espectros

semelhantes foram obtidos por Mura et al. (2019).

4.2.2 PLS-DA

Na avaliacdo de modelos PLS-DA, empregando espectros do NanoNIR,
utilizou-se suavizacéo (janela de 9 pontos e polinémio do 2° grau) seguida de OSC (3
PCs). Ja para espectros obtidos no MicroNIR, utilizou-se OSC (3 componentes). Os
modelos OSC (3 componentes) foram desenvolvidos usando o conjunto de

treinamento e, posteriormente, foram aplicados aos espectros do conjunto de teste.
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Ambos os modelos requereram um numero elevado de VL. O modelo PLS-DA
usando espectros do NanoNIR requereu menos variaveis latentes e obteve melhor
exatiddo no conjunto de teste (12 VL e 88,7% de exatiddo) que o modelo usando o
MicroNIR (14 VL e 86,8% de exatiddo). No entanto, conforme as matrizes de confuséo
(Tabela 6), ambos os modelos PLS-DA nao foram eficientes para modelar amostras

da classe 2.

Tabela 6 — Matrizes de confuséo dos conjuntos de treinamento e teste dos instrumentos NIR portateis
usando PLS-DA.

Treinamento

NanoNIR MicroNIR
Referéncia Referéncia
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
1 33 1 2 0 O 1 30 0 0 1 O
Predcilo 2 0 8 1 0 O Predcdo 2 0 3 0 1 O
3 0 0 27 2 O 3 1 0 31 2 O
4 0 6 3 34 O 4 1 12 2 32 0
5 0 0 O 0O 6 5 1 0 O 0O 6
Teste
NanoNIR MicroNIR
Referéncia Referéncia
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
1 14 0 O 1 O 1 15 0 O 0O O
Predcdo 2 0 1 1 0 O Predcdo 2 0 0 O 0 O
3 0 0 14 0 O 3 0 0 12 0 O
4 1 3 0 15 O 4 0 4 3 16 O
5 0 0 0 O 3 5 0 0 0O 0 3

Fonte: O autor (2022)
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4.2.3 SVM

Tendo em vista que os modelos PLS-DA falharam na classificagéo de amostras
da classe 2, avaliou-se modelos SVM. As melhores performances foram obtidas
usando kernel linear. Foi utilizada a suavizacao com filtro de Savitzky-Golay (9 pontos)
e seguida da correcado de linha de base usando algoritmo ALS para os espectros do
NanoNIR e primeira derivada usando filtro de Savitzky-Golay (polinbmio de 22 ordem
e 5 pontos) para os espectros do MicroNIR. Os espectros pré-processados podem ser

observados na Figura 17.

Figura 17 — Espectros dos instrumentos NanoNIR (A) apds correcao da linha de base ALS (minimos

guadrados assimétricos) e MicroNIR (B) ap6s primeira derivada.
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Fonte: O autor (2022).

O cost (C) é o unico hiperparametro otimizavel por validacdo cruzada usando
kernel linear, assim, foram obtidos valores de C = 10°! para o NanoNIR e C = 10°°
para o MicroNIR. Os modelos SVM tiveram melhor desempenho quando comparados
aos modelos PLS-DA (Tabela 7).
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Tabela 7 — Matrizes de confuséo dos conjuntos de treinamento e teste dos instrumentos NIR portateis
usando SVM.

Treinamento

NanoNIR MicroNIR
Referéncia Referéncia
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
1 331 0 0 O 1 331 0 0 O
Predcdo 2 0 9 0 1 O Predicado 2 0 12 O 1 0
3 0 0 31 1 O 3 0 0 33 0 O
4 0 5 2 34 O 4 0 2 0 35 O
5 0 0 0 0 6 5 0 0 0O O 6
Teste
NanoNIR MicroNIR
Referéncia Referéncia
1 2 3 4 5 1 2 3 4 5
1 13 0 0 0 O 1 12 0 0 0 O
Predcdo 2 1 3 1 0 O Predcdo 2 2 4 0 0 O
3 0 0 14 0 O 3 0 0 14 1 O
4 1 1 0 16 O 4 1 0 1 15 O
5 0 0 0 o0 3 5 0 0 0O O 3

Fonte: O autor (2022).

Os dados das matrizes de confusdo (Tabela 7) foram utilizados para calcular
0s parametros de classificagdo para os conjuntos de treinamento e teste dos
equipamentos NanoNIR e MicroNIR (Tabela 8). Similar aos modelos PLS-DA, os
espectros obtidos usando o NanoNIR produziram exatidao ligeiramente melhor que

0s espectros obtidos usando o MicroNIR.
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Tabela 8 — Parametros de classificacdo dos conjuntos de treinamento e teste usando os espectros

NIR e SVM
NanoNIR
Classe Conjunto  Sensibilidade Especificidade Precisdo Exatidao
1 100% 98,9% 97,1%
2 60,0% 99,1% 90,0%
3 Treinamento 93,9% 98,9% 96,9% 91,9%
4 94,4% 92,0% 82,9%
5 100% 100% 100%
1 86,7% 100% 100%
2 75,0% 95,9% 60,0%
3 Teste 93,3% 100% 100% 92,5%
4 100% 94,6% 88,9%
5 100% 100% 100%
MicroNIR
Classe Conjunto  Sensibilidade Especificidade Precisdo Exatiddo
1 100% 98,9% 97,1%
2 80,0% 99,1% 92,3%
3 Treinamento 100% 100% 100% 96,8%
4 97,2% 97,7% 94,6%
5 100% 100% 100%
1 80,0% 100% 100%
2 100% 95,9% 66,7%
3 Teste 93,3% 97,4% 93,3% 90,6%
4 93,8% 94,6% 88,2%
5 100% 100% 100%

Fonte: O autor (2022).

Os espectros no NIR possuem informacao limitada na regiao de aquisicao de
dados, a qual ndo esta diretamente relacionada ao quartzo, mineral muito importante

na composigao das amostras do agrupamento 2. Dessa forma, os melhores resultados
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obtidos nos modelos SVM podem estar relacionados a capacidade do algoritmo de
lidar com informacdes nao-lineares, diferente do PLS-DA.

Avaliou-se, em seguida, a selecéo de variadveis para otimizacdo dos modelos
de classificagdo SVM. O modelo RFE-SVM usando os espectros do NanoNIR
apresentou um desempenho de predicéo inferior quando comparado ao modelo SVM
usando todas as variaveis. Houve reducéo da exatidao do conjunto de teste de 92,5%
para 86,8%.

A maioria das variaveis selecionadas dos espectros obtidos no MicroNIR

possuem comprimento de onda maior que 1100 nm (Figura 18).

Figura 18 — Variaveis selecionadas pelo modelo RFE-SVM demonstrado nos espectros médios do
conjunto de treinamento usando MicroNIR.
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Fonte: O autor (2022).

O modelo selecionou 91 variaveis (cerca de 72,8% das variaveis originais) e

gerou modelo com ligeira melhora na exatiddao do conjunto de teste (Tabela 9),

atingindo 92,5%.
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Tabela 9 — Parametros de classificacdo dos conjuntos de treinamento e teste usando instrumento
MicroNIR e modelo RFE-SVM.

Classe Conjunto Sensibilidade Especificidade Precisdo Exatidao

1 97,0% 98,9% 97,0%
2 80,0% 98,1% 85,7%
3 Treinamento 97,0% 100% 100% 95,1%
4 97,2% 96,6% 92,1%
5 100% 100% 100%
1 86,7% 100% 100%
2 100% 95,9% 66,7%
3 Teste 93,35 97,4% 93,3% 92,5%
4 93,8% 97,3% 93,8%
5 100% 100% 100%

Fonte: O autor (2022).

Os resultados demonstraram a aplicabilidade do método desenvolvido usando
instrumentos NIR portateis para triagem rapida do solo associada a composicao

granulométrica e mineral.

4.3 PREDICAO DOS TEORES DE ARGILA, AREIA E COS USANDO
ESPECTROSCOPIA ATR-FTIR

4.3.1 Mapa de outliers da PCA robusta

Os espectros MIR sem pré-processamento foram avaliados para identificacao
de anomalias espectrais usando o mapa de outliers da PCA robusta conforme
apresentado na Figura 19. Nao foram identificadas amostras andmalas com altas

distancias de escore e ortogonal (primeiro quadrante).
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Figura 19 — Mapa de outliers da PCA robusta baseado nos espectros MIR.
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4.3.2 Modelos de calibracao

Modelos PLS foram inicialmente desenvolvidos para predicdo dos teores de
argila, areia e COS, usando todas as variaveis espectrais. O melhor desempenho para
predicdo desses parametros do solo foi obtido empregando o pré-processamento
OSC (1 componente). Desta forma, foram desenvolvidos modelos OSC usando o
conjunto de calibracdo e, posteriormente, foram aplicados aos espectros do conjunto
de validacao externa.

No conjunto de calibracdo, as amostras andmalas foram identificadas usando
o leverage e analise dos residuos (residuos > 3 x RMSEc). Os parametros dos

modelos apds remocao de outliers encontram-se na Tabela 10.
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Tabela 10 — Parametros de regressao para argila, areia e COS usando espectros MIR e modelos
PLS, em que: variaveis latentes (VL), coeficiente de determinacao da calibracdo (Rc?), coeficiente de
determinacgdo da validagdo-cruzada (Rcv?), coeficiente de determinagdo da predigéo (Rr?), erro
guadratico médio da validacéo cruzada (RMSEcv), erro quadratico médio da validacéo predicédo
(RMSEp), razdo entre o desempenho e a distancia interquartil da predicdo (RPIQp) e bias da predicéo
(Biasp)

Calibracao Validac&o externa
Parametro

VL Rc? Outlier Rev? RMSEcy Rp?2 RMSEp RPIQp Biasp

Argila (%) 3 0,84 4 0,84 7,54 0,81 10,12 4,12 3,42
Areia (%) 14 0,84 1 0,72 12,40 0,83 9,71 3,17 0,92
COS (gCkgh 12 0.88 4 0.83 3.47 0.83 4.11 121 -2.72

Fonte: O autor (2022).

O uso de espectros ATR-FTIR apresenta resultados variados para predicéo dos
teores de argila, areia e COS. Ge et al. (2014) descreveram modelos PLS para
predicdo de argila e areia que apresentaram R% = 0,90 para argila e R% = 0,88 para
areia. Ja o modelo PLS desenvolvido por Haghi et al., 2021, apresentou R?r = 0,62
para argila inferior ao descrito o por Ge et al. (2014). Em contrapartida, Haghi et al.,
2021 tiveram excelentes resultados para o teor de areia (R% = 0,90). Rial et al. (2016)
obtiveram excelentes resultados (R% = 0,88 e RMSEp = 2,14) para predi¢do do COS
em solos acidos da Espanha. Ja a validacdo-cruzada do modelo para COS de Rial et
al (2017) usando solos da ilha de Santa Cruz, Galapagos teve baixo desempenho
(R%cv = 0,58 e RMSEcv = 2,56). Desta forma, os resultados obtidos no presente
trabalho com os modelos PLS e todas as variaveis espectrais para predi¢cao dos teores
de argila, areia e COS foram satisfatorios e compativeis com aqueles descritos na
literatura.

A selecao de variaveis usando GA-PLS reduziu consideravelmente o numero
de variaveis espectrais para desenvolvimento de modelos, de modo que foram usados

menos de 10,5% das 3601 variaveis originais (Figura 20).



65

Figura 20 — Variaveis selecionadas pelo modelo GA-PLS da argila (A), areia (B) e COS (C)
demonstrado nos espectros médios do conjunto de calibracao.
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Fonte: O autor (2022).

As regides com maior nimero de onda (> 1200 cm™) mesmo com menor
absorcdo, aparentemente pouco informativas, foram importantes e por isso
selecionadas nos modelos GA-PLS. No entanto, apesar da reducédo da consideravel
reducdo de variaveis, a reducédo no numero de VLs requeridas foi possivel somente
no modelo para COS (Tabela 11).
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Tabela 11 — Parametros de regressao para argila, areia e COS usando espectros ATR-FTIR e
modelos GA-PLS, em que: variaveis selecionadas (Var. sel), variaveis latentes (VL), coeficiente de
determinacgéo da calibracdo (Rc?), coeficiente de determinacdo da validagdo-cruzada (Rcv?),
coeficiente de determinagéo da predicao (Rr?), erro quadratico médio da validagao cruzada
(RMSE-cv), erro quadratico médio da validacao predicao (RMSEpr), razédo entre o desempenho e a
distancia interquartil da predi¢do (RPIQp) e bias da predi¢éo (Biasp)

ar Calibracao Validacao externa
Parametro '

sel "VL RcZ Rov? RMSEcv Re2 RMSEr RPIQe Biase

Argila (%) 373 4 0,85 0,86 7,38 0,82 9,99 4,17 3,41
Areia (%) 348 14 10,84 0,73 12,48 0,84 9,30 3,31 0,93
COS(gCkg?) 322 9 0.85 0.84 3.39 0.85 4.10 122 -2.78

Fonte: O autor (2022).

Os modelos SVM foram desenvolvidos usando kernel linear e todas as
varidveis espectrais. Os espectros sem pré-tratamento apresentaram melhores
resultados, os quais sédo apresentados na Tabela 12. Foram removidas amostras cujo
residuo excedeu 3 x RMSEc. O hiperparametro C foi otimizado por validacdo cruzada
para os modelos de argila (C = 0,0007943282), areia (C = 0,010000000) e COS (C =
0,005011872).

Tabela 12 — Parametros de regresséao para argila, areia e COS usando espectros ATR-FTIR e
modelos SVM, em que: coeficiente de determinagdo da calibragdo (Rc?), coeficiente de determinacgédo
da validagdo-cruzada (Rcv?), coeficiente de determinacéo da predigdo (Rr?), erro quadratico médio da

validagdo cruzada (RMSEcv), erro quadratico médio da validag&o predicdo (RMSEp), razéo entre o

desempenho e a distancia interquartil da predi¢cdo (RPIQr) e bias da predicdo (Biasr)

Parametro Calibracao Validac&o externa

Rc? Outlier Rcv® RMSEcv Rp? RMSEp RPIQep Biasp

Argila (%) 081 3 0,80 851 080 10,21 4,09 2,98
Areia (%) 088 2 072 1233 0,84 917 336 057
COS(gCkgl) 089 3 084 316 088 317 157 1,24

Fonte: O autor (2022).
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4.3.3 Comparacao dos modelos de calibracéo

A Figura 21 demonstra os resultados dos valores de referéncia em funcéo dos
valores preditos pelos modelos PLS, GA-PLS e SVM. A andlise visual dos modelos
PLS, GA-PLS e SVM indica a tendéncia linear em concordancia com os coeficientes

de determinacao.

Figura 21 — Graéficos de dispersao referéncia vs. preditos para argila, areia, e COS usando PLS, GA-

PLS e SVM, em que: calibracéo (®) e validacéo externa (®).
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Fonte: O autor (2022).

Os modelos PLS foram comparados aos modelos GA-PLS e SVM em relagéao
aos resultados de predicao usando teste F (95% de confianca) (Tabela 13).

Os resultados do teste F (95% de confianca) apresentados na Tabela 13
indicam que os modelos GA-PLS né&o reduziram os erros de predicao de forma
significativa. No entanto, € importante destacar que o modelo GA-PLS manteve o
desempenho analitico dos modelos PLS, usando menos variaveis. Quanto aos

modelos SVM, somente para o COS houve reducdo significativa dos erros de
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predicdo. Dessa forma, recomenda-se 0os modelos PLS para predicdo dos teores de
areia e argila, tendo em vista que este algoritmo fornece modelos mais faceis de serem
interpretados. Por outro lado, para a predigcdo do COS, recomenda-se o0 modelo SVM
por ele apresentar melhor desempenho.

Tabela 13 — Resultados do teste F (95% de confianca) obtidos na comparacao dos modelos PLS
como GA-PLS e SVM, em que: ndo-significativo (") e significativo (*).
PLS - Argila PLS - Areia PLS-COS

Fcalculado Fcalculado Fcritico
GA-PLS 1,03m 1,09ns 1,00ns
SVM 1,04"ns 1,12n 1,67*

Fonte: O autor (2022)

Terra et al. (2015) obtiveram modelos utilizando-se espectros no MIR obtidos
por refletancia difusa com R?p e RPIQ superiores ao deste trabalho para determinagéo
da argila (R% = 0,88 e RPIQ = 4,38) e areia (R% = 0,90 e RPIQ =5,62). No entanto,
o modelo para predicdo do COS teve R?% = 0,77, que foi inferior ao obtido neste
trabalho. Deiss et al. (2020) observaram que a otimizacdo dos hiperparametros de
modelos SVM (kernel radial) gerou melhores resultados para determinacao dos teores
de argila, areia e COS quando comparados aos modelos PLS, ambos utilizando
espectros no MIR. Os modelos desenvolvidos usando amostras dos Estados Unidos,
apresentaram R?p superiores aos deste trabalho para predicéo de argila (0,91), areia
(0,87) e COS (0,93). Por outro lado, utilizando-se amostras de solo da Tanzania, o
resultado de R?p foi compativel com este trabalho em relagdo a predicdo da argila
(0,81) e inferior em relagéo ao COS (0,57).



69

5 CONCLUSAO

Neste trabalho foram desenvolvidas abordagens quimiométricas utilizando
informacdes espectroscopicas para avaliacdo qualitativa e quantitativa de solos.

A analise ComDim dos espectros na regido MIR e de EDXRF permitiu a
integracéo de informacgdes vibracionais e atdbmicas, extracdo de informacgdes sobre a
relacdo entre as amostras, a importancia das matrizes para a distribuicdo das
amostras e a relacao entre elas, e quais variaveis sédo responsaveis pelo padrdo de
distribuicdo das amostras.

A combinacéo das andlises ComDim e PAM discriminou as amostras de solo
em cinco categorias com diferencas na composi¢cao mineral e nos teores de argila e
areia, os quais estdo condizentes com a interpretacdo dos espectros ATR-FTIR e
EDXREF, e distribuicdo dos teores de argila e areia nos agrupamentos.

A classificacdo de amostras de solo associada a composicao granulométrica e
mineral usando instrumentos portateis indicou que os modelos SVM usando kernel
linear apresentaram melhor desempenho que os modelos PLS-DA para classificacdo
das amostras nas cinco classes.

A selecdo de variaveis por RFE-SVM foi capaz de melhorar a exatiddo
somente do modelo usando espectros obtidos no MicroNIR, desta forma, atingindo a
mesma exatiddo do modelo SVM usando NanoNIR com todas as variaveis.

A selecao de variaveis por GA-PLS ndo melhorou a capacidade preditiva dos
modelos PLS, conforme teste F (95% de confianca). Os modelos GA-PLS utilizaram
menos de 10,5% das variaveis originais, dessa forma, foram eficientes para reducéo
do esforco computacional. Por outro lado, o modelo SVM usando kernel linear e todas
as variaveis espectrais gerou resultado significativamente melhor para COS que o
PLS e GA-PLS.

Os métodos desenvolvidos foram Uteis para avaliar solos tropicais sob
diferentes condicfes climaticas quanto a mineralogia, composi¢cao granulométrica e
teor de COS de forma rapida. Sendo possivel a obtencdo de informacdes para

caracterizacao, monitoramento e mapeamento de solos
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6 PERSPECTIVAS FUTURAS

O presente trabalho possui oportunidades de melhoria e aprofundamento,

visando a continuidade do trabalho, como:

Uso da espectroscopia de refletancia difusa na regido do ultravioleta-visivel
para obtencdo de mais informacdes a respeito dos 6xidos de ferro;

Realizar a andlise exploratoria usando métodos multibloco que permitam a
extracdo de informacdes comuns e distintas dos blocos de dados
espectroscopicos;

Comparar o desempenho analitico de instrumentos NIR portateis com
instrumento de bancada com maior resolucao;

Avaliar a aplicabilidade da transferéncia de modelos de classificacdo para
outros instrumentos NIR portateis;

Avaliar modelos de calibracdo usando fusdo de dados (EDXRF + ATR-FTIR,
NIR + ATR-FTIR e NIR + ATR-FTIR).
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Solo Municipio  Longitude Latitude Ho(rtl:zn(]))nte Categoria
Al 1
Argissolo ltambé -35,1817 7.42278 (0-40)
vermelho-amarelo Btl 1
(155-250)
A 1
. . (0-14)
Argissolo amarelo Goiana -34,9583 -7,625 Bt1
(70-115) 1
A 1
, (0-13)
Argissolo amarelo Moreno -35,1117  -8,11167 Bt1
(46-88) 1
Ap 4
Argissolo vermelho Camutanga  -35,2731  -7,42139 (0;27)
(105-138) 4
Ap 1
Argissolo amarelo Alianca -35,1453  -7,60556 (OL;’%)?)
(112-160) 1
| AP 4
Argissolo vermelho Riacho das -35,9097  -8,1725 (0-16)
Almas Btl 1
(35-68)
Ap 2
Argissolo amarelo  Vertentes -35,9217  -7,87972 (OE:?)
(45-55) 1
. Ap 2
Argissolo Jupi 364167 87125  (012)
vermelho-amarelo Btl 1
(128-178)
A 1
_ " (0-15)
Argissolo amarelo Brejao -36,4833 -9,05 Bix
(135-200) 1
A 2
: (0-8)
Argissolo amarelo Santa Cruz  -40,2767  -8,32639 Bt
1

(24-44)
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Horizonte

Solo Municipio  Longitude Latitude (cm) Categoria
Al 4
Argissolo Lagoa do 36,466 -0,13494 (0-9)
vermelho-amarelo Ouro Bt 1
(34-50)
Ap 1
Argissolo vermelno  Pombos -35,4047  -8,25779 (gg)
(30-46) 1
Ap 1
. . , (0-18)
Argissolo amarelo Sirinhaém -35,0779 -8,54278 Bt
(45-70) 1
A
Cabo de (0-19) 4
Argissolo amarelo Santo -35,0239 -8,25889 Bt
Agostinho (50-75) 3
Ap 5
Argissolo Sirinhaém  -351357 856625  (0-10)
vermelho-amarelo Btl 1
(16-34)
| Ap 1
Argissolo Sirinhaém  -35.0858  -856536  (0-22)
vermelho-amarelo Bt 1
(35-70)
Apf 2
Argissolo Lagoa i i (0-30)
vermelho-amarelo Grande 40,1989 9,05092 Btf1 1
(30-75)
(0-50) !
) Lagoa 0-20
Argissolo amarelo Grande -40,1995  -9,05058 Bt .
(37-80)
Ap 5
. Lagoa i i (0-20)
Argissolo amarelo Grande 40,2006 9,05022 Bt .
(70-120)
A
| (0-6) 2
Argissolo amarelo Petrolina -40,3072 -9,06278 Bt1
(28-50) 1
A 4
Argissolo Cabo de (0-17)
acin%ema b Santo 35,0233  -8,25944 Bt1 2
Agostinho (30-50)
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Horizonte

Solo Municipio  Longitude Latitude (cm) Categoria
A
. Cabo de 4
Argissolo Santo 35,0228  -8.26 (0-25)
acinzentado Agostinho Bt 3
g (70-115)
Ap
. Santa Cruz 4
Cambissolo daBaixa  -38,1375 -7,80806  (0-1°)
haplico Verde Bil 4
(15-45)
Apk 3
Cambissolo  Vertentedo 55 ggaq 776942  (0-19)
haplico Lério Bivnkz 3
(32-80)
A 4
Cambissolo Passia  -355086 -8,00375  (0-10)
haplico Bi 3
(33-58)
A 4
Cambissolo Passia  -355041  -8,0315  (0-10)
haplico Bi 3
(22-48)
A 2
Cambissolo Sirinhaém  -35,0861  -8,56764 (09
haplico Bil 1
(27-39)
Ap 5
Cherpgs;olo Nazaré da 35,2344 774222 (0-30)
argilavico Mata Bt 3
(57-80)
Ap 5
Espodossolo Goiana  -34,9456  -7,64a72  (O-19)
humilavico Bh 5
(90-112)
Ap
| - . (0-20) 4
Gleissolo haplico Ipojuca -35,0206  -8,42278 Col
(42-70) 3
A
| | ~ (0-5) 3
Gleissolo haplico  Parnamirim  -39,9011  -8,28464 Cg
(20-40) 3
Agn 3
Gleissolo haplico  Ipojuca  -35,0123  -8,40997 (212
Cgnl 3

(15-54)
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Solo Municipio  Longitude Latitude Ho(rézr:l))nte Categoria
Ap 3
Gleissolo sélico Goiana -34,9646  -7,55511 ((30'16)
gnz2 3
(34-50)
Ap 1
Gleissolo haplico  Sirinhaém  -35,0698  -8,56683 (%'glg)
(66-100) 1
A 4
Latossolo amarelo Rio Formoso  -35,1542  -8,64417 (OB-V::-Ig)
(70-126) 1
Al 1
Latossolo Caruard 861744  -8.23561 (0-12)
vermelho-amarelo Bwl 1
(70-110)
A 1
Latossolo amarelo Trindade -40,2031 -7,7425 (g'\ig)
(45-77) 1
Al 1
Latossolo amarelo  Pombos -35,4036  -8,25678 g)wgl)
(50-69) 1
Al 1
Latossolo amarelo ltambé 35,181  -7,42311 (Oésvo)
(155-200) 1
Al 1
Latossolo amarelo  Paudalho 35,2048  -7,86617 (Oésvo)
(145-180) 1
Al 1
Latossolo Caruaru 36,0278 -837314  (0-20)
vermelho-amarelo Bw .
(120-180)
Al 1
Latossolo amarelo Brejao -36,5506 -8,99406 (OI;vS)
(130-195) 1
A 4
Luvissolo crémico Cabrobd -39,3275 -8,50278 (Oz'éf’)
4

(23-46)
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Solo Municipio  Longitude Latitude Ho(rézr:l))nte Categoria
, A
Belém de (0-9) 3
Luvissolo cromico Sao -38,8583 -8,75194 Bty
Francisco (22-45) 3
Belém de (O-Al\Z) 4
Luvissolo cromico Sao -38,8583 -8,74058 Btvnz
Francisco (12-45) 3
A
| | (0-9) 4
Luvissolo crobmico ltacuruba -38,7742 -8,74683 Btyz
(9-40) 3
A 4
Luvissolo crémico Serra -38,2363  -7,91575 (0-12)
Talhada Btv 3
(25-48)
A 4
Luvissolo crémico Afogados da -37,6369  -7,73364 (0-10)
Ingazeira Bt 3
(23-47)
A
| | (0-7) 4
Luvissolo crobmico ltacuruba -38,8551 -8,73042 Bty
(18-55) 3
A
| | (0-8) 4
Luvissolo cromico ltacuruba -38,8546 -8,73144 Btvz
(35-48) 3
09 4
Luvissolo cromico ltacuruba -38,8559 -8,74228 Bty?2
(30-48) 3
Al
» (0-8) 4
Neossolo litélico Caruaru -36,0561 -8,07194 AD
(8-16) 4
Al
o | (0-8) 4
Neossolo litélico Verdejante -38,8942 -8,02639 AC
(8-23) 3
A 2
Neossolo Petrolina  -40,4769  -9,35361  (O-1°)
quartzarénico Ci >

(28-70)
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Horizonte

Solo Municipio  Longitude Latitude (cm) Categoria

A 2

Neossolo bimirim  -37,6678  -8,63861  (O+1)
quartzarénico c1 ,

(11-45)
Azn 3

Neossolo flavico Ibimirim -37,5242  -8,72167 (0-11)
2Czn2 3

(40-85)
Ap 4

Neossolo flivico Ibimirim 37,6233  -8,50722 (??szsn)
(38-79) 3
Ap 4

Neossolo regolitico S&o Caetano -36,1739  -8,36167 (O'CZ:O)
(58-135) 4
A 4

Neossolo regolitico Caruaru -35,9208 -8,23167 (OAlcs)
(15-30) 4
A 4

Neossolo regolitico Panelas -36,0194  -8,66308 (O(':lll)
(17-46) 4
A 2

Neossolo regolitico Jurema -36,1532  -8,72527 (0(':116)
(56-93) 4
A 4

Neossolo regolitico  Betania -38,0601  -8,30631 ((():':13)
(9-17) 4
Ap 4

Neossolo regolitico Aguas Belas  -36,9848  -9,08575 ((():'f)
(17-26) 4
Ap 5

Nitossolo haplico  Sirinhaém -35,0805 -8,5425 (g:[?)
(42-95) 1
Ap 5

Nitossolo haplico  Sirinhaém -35,0799  -8,54247 (%"[210)
5

(55-100)
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Horizonte

Solo Municipio  Longitude Latitude (cm) Categoria
Ap 5
Nitossolo haplico  Sirinhaém  -35,0793  -8,54247 (Oét21() )
(50-90) S
Cabo de (O'?\1pS) 5
Nitossolo haplico Santo -35,0239  -8,31194 Bt
Agostinho (30-63) 5
Cabo de (O-Ai 2) 5
Nitossolo haplico Santo -35,0236  -8,31194 Bt
Agostinho (38-80) 5
Ap 4
Planossolo haplico S&o Caetano -36,1722  -8,35778 (Oz'é?)
(78-105) 4
Ap 4
Planossolo haplico S&o Caetano -36,2136  -8,45722 (Oz'étl)
(11-45) 3
Brejo da (O-Ai 2) 4
Planossolo natrico  Madre de -36,1839  -7,97278 2B
Deus (14-45) 3
AE 5
Planossolo natrico Petrolina -40,2519 -9,04167 (gtrl]‘rl))
(30-55) 1
Al 5
Planossolo haplico Parnamirim -39,9028  -8,28267 (OE:t9)
(20-50) 3
Ap 4
Planossolo haplico  -29089d0 5 4g3g 915144  (0-13)
Ouro Bt 3
(44-55)
A 4
Planossolo haplico  -29°8390 a5 4774 914161 (©:19)
Ouro Btg 3
(58-74)
A 4
Planossolo haplico  -29°39d0 a5 4749 913375 (0-22)
Ouro Btgl 4

(94-111)
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Horizonte

Solo Municipio  Longitude Latitude (cm) Categoria
A 4
Planossolo héaplico Serra -38,3742  -7,94478 (0-10)
Talhada Bt 3
(21-48)
Al 4
Planossolo haplico  Itacuruba -38,8034  -8,75081 (Oétll() )
(20-40) 3
A 4
Planossolo haplico  Itacuruba -38,6843  -8,81569 (Oéilr]z)
(12-30) 3
A 4
Planossolo haplico  Itacuruba -38,8607  -8,70208 (ZOB?rz
(26-52) 3
A 4
Planossolo natrico  Itacuruba -38,8555 -8,74189 (gBltg)
(30-60) 3
Belém de (068) 4
Planossolo néatrico Sao -38,8556  -8,74186 B
Francisco (26-67) 3
Apl 4
Planossolo natrico Camutanga  -35,2593  -7,41903 (ZOBiLr?l)
(48-72) 3
. AP 2
Plintossolo Goiana 35057 -7,58635  (0;15)
argilavico 2Bt 1
(75-93)
Ap 3
Vertissolo haplico Bodocé -40,0539 -7,62889 (OéiZVS)
(25-65) 3
| Ag 3
vertissolo Parnamirim  -30,0041  -8,28564  (:10)
hidromorfico Bgv 3
(10-40)
Ap 3
Vertissolo ebanico Cachoeirinha -36,2403 -8,49806 (OB'S)
3

(20-68)




