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EVALUATION OF THE USE OF CHEMOMETRIC METHODS IN SOIL ANALYSIS. One of
the major interests in soil analysis is the evaluation of its chemical, physical and biological
parameters, which are indicators of soil quality (the most important is the organic matter).
Besides there is a great interest in the study of humic substances and on the assessment of
pollutants, such as pesticides and heavy metals, in soils. Chemometrics is a powerful tool to
deal with these problems and can help soil researchers to extract much more information from
their data. In spite of this, the presence of these kinds of strategies in the literature has ob-
tained projection only recently. The utilization of chemometric methods in soil analysis is
evaluated in this article. The applications will be divided in four parts (with emphasis in the
first two): (i) descriptive and exploratory methods based on Principal Component Analysis
(PCA); (ii) multivariate calibration methods (MLR, PCR and PLS); (iii) methods such as Evolv-
ing Factor Analysis and SIMPLISMA; and (iv) artificial intelligence methods, such as Artifi-

cial Neural Networks.
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INTRODUCAO

Com a crescente sofisticagfio das técnicas instrumentais de
anédlise quimica, impulsionada pela invasdo de microprocessa-
dores e microcomputadores no laboratério, técnicas de trata-
mentos de dados mais complexas do ponto de vista matemati-
co e estatistico tornaram-se necessarias'.

A anidlise de dados € uma parte essencial em todo experi-
mento, sendo univariada quando somente uma varidvel ¢ medida
sistematicamente para vérias amostras. H4 muito tempo a esta-
tistica univariada vem sendo aplicada a problemas quimicos, mas
a sua utilizacdo tornou-se limitada. Nas ultimas décadas, a ana-
lise multivariada foi introduzida no tratamento de dados quimi-
cos, ganhando rapidamente popularidade e dando origem a uma
nova disciplina, batizada de Quimiometria. O modelo estatistico
dos métodos multivariados considera a correlagdo entre muitas
varidveis analisadas simultaneamente, permitindo a extracdo de
uma quantidade muito maior de informago.

Neste artigo serd avaliada a utilizacio de métodos quimio-
métricos em andlise de solos. O solo é uma estrutura complexa
formada pela influéncia de fatores geoldgicos, topogrificos,
climdticos, temporais e antropogénicos; sendo a parte mais
importante da geosfera e de onde provém a maior parte dos
nossos alimentos. Além disso, ele funciona como uma espécie
de filtro ambiental para a purificacio da dgua e do ar?,

O interesse maior na andlise de solos estd na avaliagdo de
seus pardmetros quimicos (concentra¢fo de metais e nutrientes,
pH, etc.), fisicos (compactagao, umidade, etc.) e biolégicos (mi-
crorganismos, etc.), os quais sdo um indicador de sua qualidade.
Dentre os constituintes do solo, o mais estudado € a matéria
orginica (MO). Esta controla muitas de suas propriedades e é
um fator central na manutengio de sistemas agricolas sustenta-
veis. Priticas que favorecam a conservacdo da MO melhoram as
propriedades do solo e ajudam a reduzir o risco de erosdo. Nos
chamados sistemas de manejo sustentdvel, microrganismos
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benéficos sdo incorporados a camada superticial do solo junta-
mente com restos de colheita e outros residuos orgénicos, em
substituigdo ao uso de pesticidas e fertilizantes, levando a um
aumento na estabilidade e na conservacdo do solo. As substan-
cias himicas®, polimeros naturais formados pela atividade de
microrganismos durante a decomposi¢do de plantas e animais,
sdo uma parte dessa MO que exerce importante papel no trans-
porte, biodisponibilidade e complexagdo de nutrientes e metais
pesados no solo. Além destes, outro grande interesse na andlise
de solos estd na medida de sua contaminagdo por pesticidas e
metais pesados. Para o acompanhamento de todos esses parime-
tros, a quimica analitica tem contado nos ltimos anos com um
grande avango no desenvolvimento de técnicas instrumentais,
tais como espectroscépicas e cromatogréficas.

Os métodos quimiométricos possuem um enorme potencial no
tratamento das questdes descritas acima. Entretanto, até a segunda
metade dos anos 80, a sua presenga na literatura era escassa. A
partir dos anos 90 nota-se um aumento significativo de suas apli-
cagdes, levando os pesquisadores da drea de solos a uma grande
elevacido na sua capacidade de extrair informacgdes dos dados.
Pode-se afirmar que estd em curso um processo de substituigio de
muitos métodos tradicionais de anélise univariados por métodos
multivariados. Mas esse processo ainda est4 em seu inicio e ha
necessidade de uma ampla divulgagdo para que cada vez mais
maior ndmero de pesquisadores tome contato com esta ferramenta
de tratamento de dados multivariados que é a quimiometria.

O objetivo deste trabalho é dar um panorama geral destas
aplicagdes, com &nfase na literatura mais recente. As aplicagdes
serdo divididas em quatro partes: na primeira serdo apresentados
os métodos descritivos e exploratérios baseados na Anilise de
Componentes Principais (PCA); na segunda, os métodos de
calibragdo e previsdo (Regressdo Linear Muiltipla, Regressio em
Componentes Princiapais - PCR e Minimos Quadrados Parciais
-PLS); na terceira, um conjunto de trabalhos de um mesmo gru-
po de pesquisa, usando os métodos “Evolving Factor Analysis”
e SIMPLISMA (“Simple-to-use Interactive Self-Modelling
Mixture Analysis”); e na ultima parte, métodos de inteligéncia
artificial, como Redes Neurais Artificiais.
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METODOS DESCRITIVOS E EXPLORATORIOS
Analise de Componentes Principais (PCA)

A Anilise dos Componentes Principais, PCA*® (do inglés
“Principal Component Analysis”), tem por finalidade basica a
redugdo de dados a partir de combinagGes lineares das varid-
veis originais. A PCA decompde uma matriz de dados X (onde
as m linhas sd3o as amostras e as n colunas, as varidveis) de
posto (“rank™) h, em uma soma de h matrizes de posto igual
a 1, como na equagio 1:

X=M1+M2+M3+...+Mh 9]

onde o posto expressa o nimero de vetores linearmente inde-
pendentes de uma matriz.

Essas novas matrizes de posto um, sdo produtos de vetores
chamados “scores”, ty, e “loadings”, pn. Estes “scores” e
“loadings” podem ser calculados por um ajuste de minimos
quadrados. A operagdo é equivalente ao célculo de autovetores
e autovalores de uma matriz pela Decomposicdo em Valores
Singulares (SVD, “Singular Value Decomposition”). A equa-
¢do pode ser representada na forma vetorial,

X=t p’l + p’z + eens + ty p'h 2)

na forma matricial,
X = TP A
ou graficamente como na Figura 1.
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Figura 1. Representagdo grdfica da somatiria dos produtos dos
vetores “scores e” loadings”.

Para exemplificar t, e p'h, a Figura 2 ilustra no plano
bidimensional duas varidveis x; € x,. A Figura 2A mostra uma
componente principal (CP), a reta que aponta na diregdo de
maior variabilidade das amostras (pontos 1 a 6) da Figura 2B.
Os “scores” ty, s@o as projecdes das amostras na diregdo da CP
(Fig. 2B) e os “loadings” ph sdo os cossenos dos angulos for-
mados entre a CP e cada varidvel (Fig. 2A).
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Figura 2. Representagdo de uma Componente Principal (CP) no caso
de duas varidveis: (A) os “loadings” sdo os dngulos do vetor direcdo;
(B) os “scores” sdo as proje¢bes das amostras 1-6 na diregdo da CP.
Notar que os dados estdo centrados na média.

As novas varidveis, as CPs, sdo ortogonais entre si e, por-
tanto, ndo correlacionadas. Normalmente, as primeiras CPs
explicam a maior parte da varidncia total contida nos dados e
podem ser usadas para representa-los.

<

A Andlise de Fatores é adotada em boa parte da literatura
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como sinénimo de PCA. Porém alguns autores™® definem es-
ses termos como métodos diferentes, com base no modo como
os fatores (ou CPs) sdo definidos. Na PCA os fatores devem
explicar o méximo da variincia contida em todas as varidveis
observadas, enquanto que na anélise de fatores, eles devem
explicar o miximo da intercorrelag@o entre as varidveis. Neste
artigo, de acordo com a maioria da literatura, ambos os ter-
mos, fatores e CPs, serdo tratados como equivalentes.

Aplicagoes de Métodos Exploratorios em Anilise de Solos

A PCA ¢ um método exploratério porque ajuda na elabora-
¢do de hipdteses gerais a partir dos dados coletados, contras-
tando com estudos direcionados nos quais hipéteses prévias
sdo testadas. Ela é capaz de separar a informacdo importante
da redundante.

Para a andlise exploratéria é de fundamental importéncia
entender que os “scores” fornecem a composi¢do das CPs em
relagdo aos objetos (amostras) enquanto os “loadings” forne-
cem essa mesma composi¢do em relagdo as varidveis. Como
as CPs sfo ortogonais, € possivel examinar as relagdes entre
os objetos através dos grificos dos “scores” projetados nas
primeiras CPs, e entre as varidveis através dos grificos dos
“loadings”. Esses grdficos apresentam informacdes fteis so-
bre tendéncias subjacentes e caracteristicas da estrutura dos
dados, tais como, agrupamentos de objetos ou varidveis e ca-
racterizagdo dos chamados “outliers” (amostras mal compor-
tadas, que ndo se encaixam no modelo). O estudo conjunto de
“scores” e “loadings” permite estimar a influéncia de cada
varidvel em cada objeto.

A seguir, as aplica¢des de métodos exploratérios serdo divi-
didas em dois grupos, de acordo com sua finalidade.

Avaliacdo de propriedades do solo

Nenhuma medida isolada, seja biolégica, fisica ou quimica,
poderd dar uma ampla visdo da qualidade do solo. Existe, por-
tanto, a necessidade de uma avaliacdo integrada dos diversos
aspectos dessa qualidade?.

Como exemplo de aplicacdio deste tipo de estratégia serdo
comparados a seguir, sistemas de manejo do solo que utilizam
microrganismos benéficos, aqui chamados sustentdveis, com sis-
temas que fazem uso intensivo de herbicidas e fungicidas, cha-
mados convencionais”!?, Espera-se que a incorporagio de MO e
de restos de culturas, combinada com a inoculagéo de microrga-
nismos benéficos em substitui¢io ao uso de agrotéxicos, propor-
cione uma melhora nos parametros quimicos, biolégicos e bio-
quimicos, além de aumentar a estabilidade do solo em compara-
¢fo com préticas de manejo convencionais.

O primeiro estudo foi realizado em trés dreas no municipio
de Suzano (regifio leste da Grande Sio Paulo)’. Na primeira
drea foram separadas quatro faixas, uma de agricultura sustenta-
vel (F1S), uma de pastagem (F2P), uma de agricultura conven-
cional (F3C) e uma de mata nativa (F4M); na segunda 4rea fo-
ram separadas duas faixas, uma de agricultura sustentdvel (F5S)
¢ uma de agricultura convencional (F6C); na terceira drea foram
separadas trés faixas, uma de agricultura sustentivel (F7S), uma
de mata nativa (F8M) e uma de agricultura convencional (F9C);
Foi analisado o conjunto das nove faixas. Para cada faixa foram
coletadas 10 amostras compostas de solo. Para cada amostra
foram medidos 21 parmetros quimicos e biolégicos: fésforo
(P), matéria orginica (MO), pH, potissio (K), cdlcio (Ca),
magnésio (Mg), acidez total (H+Al), aluminio (Al), soma de
bases (S), capacidade de troca catidonica (CTC), volume de satu-
ragdo por bases (V), boro (B), cobre (Cu), ferro (Fe), manganés
(Mn), zinco (Zn), bactérias esporulantes (Bae), actinomicetos
(Ac), microrganismos celuloliticos (Cel), teor de carbono em
polissacarideos (Ps) e atividade de desidrogenase (Dh).

A PCA foi aplicada aos valores médios das 10 amostras de
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cada faixa. Foi tratada uma matriz 9x21 (9 faixas x 21 varid-
veis) sendo obtido um modelo que com duas CPs explica 76%
da variancia dos dados originais. A terceira CP, que explica
11,3% da variancia total, foi considerada sem importincia para
a interpretaciio de tendéncias nos dados. E importante notar
que, neste tipo de andlise os dados devem ser sempre autoes-
calados (média zero e varidncia um) para assegurar que todas
as varidveis contribuam igualmente para o modelo, indepen-
dente da escala. Os cdlculos foram feitos no “software”
“MATLAB 5.2” utilizando o pacote “PLS Toolbox 2.0”'%.

A Figura 3 mostra os grificos das duas primeiras CPs. O
gréifico de “scores” (Fig. 3A) permite a caracterizagio de ten-
déncias entre as faixas. A primeira CP (51,4%) € responsdvel
pela diferenciagfio entre os tipos de manejo do solo, enquanto
a segunda CP (24,6%) separa as faixas de acordo com a drea
de origem. Na CP1 as faixas de agricultura sustentdvel, F1, F5
e F7, apresentam valores positivos, contrastando com as faixas
de mata, F4 e F8, que apresentam valores negativos; as faixas
de agricultura convencional ¢ pastagem, F2, F3, F6 e F9 apre-
sentam valores intermedidrios. A CP2 possui valores positivos
para as faixas da terceira drea (F7-F9), intermedidrios para a
segunda drea (F5 e F6) e negativos para a primeira drea (F1-
F4). A faixa de mata F4AM mostra comportamento um pouco
diferenciado das demais faixas da primeira drea (F1-F3), apre-
sentando valores menos negativos em CP2,

O gréfico de “loadings” (Fig. 3B) permite a caracterizagfo
de tendéncias entre as varidveis. Observando-se ao longo do
eixo da CPI, as varidveis que mais influenciam diretamente as
faixas sustentdveis (valores positivos) sido P, pH, Ca, Mg, S,
V, Mn, Zn, Bae e Cel; enquanto as varidveis que caracterizam
a mata (valores negativos) sio MO, H+Al, Al*, Fe e Ps. Pode-
se notar, ao longo do eixo da CP2, que as varidveis que mais
contribuem para a diferenciag¢do entre as dreas sio MO, CTC e
B (influenciam diretamente a terceira fazenda — valores positi-
vos na CP2); e Cu e Dh (influenciam a primeira drea — valores
negativos na CP2). Através dos chamados grificos “biplots”
(Fig. 3C) € possivel visualizar conjuntamente as relagdes entre
as CPs, as faixas e as varidveis.

Em um segundo estudo foram cscolhidas trés fazendas no
municipio de Guaira (regio norte do Estado de Sdo Paulo):
Macaiiba, Lagoa do Fogio e Cuiabanos'®, Em cada fazenda
foram separadas cinco faixas (correspondente a um quarto da
drea sob pivd central), duas de sistema sustentivel, duas de
sistema convencional e uma de mata nativa. Para cada faixa
foram coletadas 10 amostras compostas do solo. Para cada
amostra foram medidos 8 pardmetros biolégicos e bioquimi-
cos: pH, Leveduras (Lev), Actinomicetos (Act), Microrganis-
mos Celuloliticos (Cel), Microrganismos Solubilizadores (Sol),
teor de carbono em Polissacarideos (Ps) em mg/g de solo, ati-
vidade de Desidrogenase (Dh) em UL de H/g de solo e
Biomassa Microbiana (BiM) em pg de C/g de solo.

Como no estudo anterior, a PCA foi aplicada aos valores
médios das 10 amostras de cada faixa. Para cada fazenda
partiu-se de matrizes 5x8 (S faixas x 8 varidveis) obtendo-
se um modelo que com duas CPs explicou entre 85 ¢ 91%
da variincia dos dados originais (Macauiba: 87,37%; Lagoa
do Fogio: 85,35%; Cuiabanos: 91,17%). A Figura 4 apre-
senta os grificos “biplots” de CP1 x CP2 para as trés fazen-
das: Macauba (Fig. 4A), Lagoa do Fogdo (Fig. 4B) e
Cuiabanos (Fig. 4C).

Em todos os casos, o primeiro fator a ser modelado foi a
separacfio da faixa de mata (valores negativos em CP1) das de-
mais faixas (valores positivos na CPI). As faixas de mata carac-
terizaram-se por uma alta biomassa microbiana (BiM) e uma
baixa composi¢io de celuloliticos (Cel). A CP2 foi interpretada
como sendo um fator de separagio entre as faixas de sistema
sustentdvel ¢ convencional. Os pardmetros bioquimicos, polissa-
carideos (Ps), desidrogenase (Dh) e biomassa microbiana (BiM),
se correlacionam positivamente com as faixas de tratamento
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Figura 3. Resultado da Andlise de Componentes Principais (PCA)
mostrando as duas primeiras Componentes Principais para os dados
de Suzano: (A) Grdfico dos “scores”; (B) Grdfico dos “loadings” e
(C) Grdfico “Biplot”.

sustentdvel, enquanto microrganismos celuloliticos e solubiliza-
dores (Sol) correlacionam-se negativamente. A Fazenda Macaiiba
apresentou a melhor separagfo entre faixas de sistemas sustentd-
veis e convencionais. Em todos os casos, a CP3 (que explicava
entre 6 e 11% da varidncia) foi descartada como sendo um fator
de diferenciagiio entre faixas de mesmo tratamento. A PCA per-
mitiu portanto, distinguir quais as varidveis ou fatores que mais
influenciaram na separagio entre amostras de solos submetidas
a diferentes tipos de manejo.

Um exemplo importante deste tipo de aplica¢do encontrado
na literatura é o artigo de Stenberg et al.'>. Nele, as varidveis
quimicas, fisicas ¢ bioldégicas foram medidas para 26 amostras
de diferentes solos cultivados, abrangendo todo o territério da
Suécia. A aplicagio da PCA possibilitou a identificagdo das
principais tendéncias nos dados (de acordo com as PCs) e re-
lacionou-as com trés fatores: matéria orgénica, pH e atividade
microbiana. Além disso, foi possivel visualizar a separagio das
amostras em funcdio da granulometria, do tipo de cultura do
solo e de sua localizagio geogrifica.
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Figura 4. Resultado da Andlise de Componentes Principais (PCA)
mostrando “Biplots” das duas primeiras Componentes Principais para
os dados de Guaira: (A) Fazenda Macaiiba; (B) Fazenda Lagoa do
Fogdo e (C) Fazenda Cuiabanos.

Muitos trabalhos recentes procuraram aplicar esse tipo de
estratégia para avaliar a fertilidade do solo e comparar as condi-
¢Ges de manejo. Estes estudos permitiram Por exemplo, classifi-
car solos de acordo com a sua fertilidade!”, comparar nutrientes
de plantas e solos'* ¢ determinar os fatores que controlam a
mineraliza¢io de nitrogénio em solos imidos'®, a denitrificagdo
em solos cultivados e nio cultivados' ¢ a deterioragio de solos
semi-dridos pelo uso'”. E mais, relacionar propriedades fisicas
com a formacdio de turfa, visando melhorar a qualidade do solo'®,
e constatar que a composi¢do da solugio do solo € a principal
responsdvel pela acidificagdo de solos na regiio meio-oeste da
Suécia'?. Outra aplicagiio interessante foi o estudo dos parime-
tros que controlam a atividade de microrganismos benéficos,
visando estabelecer um controle biolégico?.

A utilizagdo de modernas técnicas analiticas instrumentais
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gera dados com grande potencial de informacdo abrindo novos
horizontes para as estratégias multivariadas. A Espectroscopia
no Infravermelho (IV) € a técnica mais usada, principalmente
na determinag¢do de MO. Em anélises exploratérias, a PCA pode
ser usada para a sele¢iio de bandas espectrais visando a classi-
ficagdio do solo de acordo com o teor de MO?!, ou na selegdo
de amostras de solo que tenham grande variabilidade de pro-
priedades, partindo de uma grande populagio®. A Espectrome-
tria de Massas com Pirdlise (EM-P) é outra op¢do de técnica
instrumental, mais adequada ao estudo de solos com baixo teor
de carbono orgéinico. Schulten e Hempfling?® aplicaram PCA a
dados de EM-P visando a classificagdo de solos sob diferentes
condi¢des de manejo, em fungio da composi¢do himica.

Estudo de poluentes no solo

O outro grande objetivo das estratégias multivariadas
exploratérias € o estudo da contaminagio de solos por metais
pesados e outros poluentes.

As CPs (ou fatores) obtidas na PCA podem ser usadas para
caracterizar fontes poluentes de metais pesad0524'27. Uma boa ilus-
tracio desta aplicagfio é o artigo de Krieg ¢ Einax®, que estuda-
ram este tipo de contaminagfio em diferentes locais da Alemanha,
proximos a inddstrias. Neste trabalho, um modelo com duas CPs
explicou 92,4% da varidncia total. Nos grificos de “scores” as
duas primeiras CPs foram tragadas em funcilo da profundidade do
solo. A primeira CP foi identificada como um fator de contamina-
¢do antropogénica (Cu, Pb, Zn ¢ MO), diminuindo com a profun-
didade, enquanto a segunda CP foi associada a fontes geogé€nicas
(Na, K e Sr), aumentando com a profundidade.

A Anilise de Fatores do Modo Q7?*, uma variante da PCA
mais indicada para descrever relagdes entre objetos, também
pode ser usada na caracterizagdio da distribuicdio espacial de
metais pesados em solos®. Outro método de grande potencial é
o Tucker3™, uma generalizagio da PCA para dados de ordem
superior. Esse tipo de método permite tratar matrizes de trés
dimensdes ou mais. As vantagens sdo evidentes, pois existe a
possibilidade do estudo simultineo de muitas varidveis para
muitas amostras sob a varia¢iio de alguma outra condi¢iio (pro-
fundidade, tempo, etc.). Contudo, esta metodologia parece ainda
ser desconhecida por muitos dos pesquisadores de solos. O tini-
co artigo” encontrado na literatura, descreve o uso do Tucker3,
seguido de rotacdio dos fatores, no estudo de 6 metais contami-
nantes cm solos de 4 locais, sob 6 tipos diferentes de cultura.

Finalizando esta se¢dio menciona-se ainda que, a PCA, além
de ser usada no estudo direto dos contaminantes no solo, pode
ser ttil na escolha das melhores condi¢des para métodos de
determinagio destes mesmos contaminantes. Kokot et al.*? com-
pararam qual o melhor dentre 18 extratores, para a digestdo em
forno de microondas, de 5 metais determinados por Andlise de
Absor¢iio Atdmica (AAS). Pyle et al.*® estudaram qual a me-
lhor dentre 4 técnicas analiticas instrumentais para a determi-
nagio de chumbo e cddmio em 50 amostras de solo.

Além de metais pesados, foram encontradas na literatura
aplicacdes de métodos quimiométricos no estudo de compostos
arométicos™, pesticidas** e radionuclideos®” em solos.

METODOS DE CALIBRACAO MULTIVARIADA
Regressio Linear Mdltipla (RLM), PCR e PLS*!38

A Calibragdo Multivariada tem como principio bdsico a uti-
lizagdo simultdnea de muitas varidveis Xy,X2,...X, (como valores
de absorbéncia a vdrios comprimentos de onda), para quantificar
alguma outra varidvel de interesse y (como concentragéo).

O método mais simples de calibragdo multivariada ¢ a Re-
gressdo Linear Multipla (RLM). Na RLM a varidvel a ser pre-
vista, y, é estimada por uma combinacio linear das varidveis
independentes contidas na matriz X,
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Y =Xbouy=Dbxs+hxy+ .. +bux, 4)

onde b é o vetor com os coeficientes de regressdo. A solugio
de minimos quadrados para encontrar b é: b = X’X)'X%y.

A RLM ¢é o melhor método para sistemas bem comportados
(respostas lineares, sem interferentes, sem interagdes entre
analitos, com baixo ruido e nenhuma colinearidade). A limita-
¢io da RLM estd no fato de ela usar toda a informagio contida
na matriz. X, ndo importando se ¢ relevante ou ndo, para cons-
truir o modelo. Com isso, quantidade significativa de variancia
(informagfio) irrelevante é incorporada. Outro problema estd na
etapa de inversdo da matriz (X’X). Se a matriz X contiver
menos linhas que colunas (menos amostras que varidveis), ela
ndo poderd ser invertida ¢ a solu¢dio ndo existird.

O PCR (“Principal Components Regression”), ou Regressdo
em Componentes Principais, € um método que fornece uma
maneira de superar os problemas descritos. A regressio, ao
invés de ser feita nas varidveis originais, ¢ feita nos “scores”
obtidos em uma PCA.

O PLS (“Partial Least Squares”), ou Minimos Quadrados
Parciais, é o método mais usado em calibragio multivariada e
difere do PCR por usar a informagio de y no cdlculo das cha-
madas varidveis latentes (equivalentes as CPs). As matrizes X
e Y sdo decompostas simultaneamente em uma soma de “h”
varidveis latentes, como nas equagdes a seguir:

X=TP’ + E = % typ’y + E (5)
Y=UQ  + F=Xwq'y, + F 6)

onde T ¢ U sio as matrizes de “‘scores” das matrizes X ¢ Y,
respectivamente; P e Q sdo as matrizes de “loadings” das
matrizes X ¢ Y, respectivamente; ¢ E ¢ F s@o os residuos. A
correlagio entre os dois blocos X e Y é simplesmente uma
relagiio linear obtida pelo coeficiente de regressdo linear, tal
como descrito abaixo:

up = bh ty (7)

para “h” varidveis latentes, sendo que os valores de by sdo
agrupados na matriz diagonal B, que contém os coeficientes de
regressdo entre a matriz de “scores” U de Y e a matriz de
“scores” T de X. A melhor relagdio linear possivel entre os
“scores” desses dois blocos € obtida através de pequenas rota-
¢Oes das varidveis latentes dos blocos de X e Y.

A matriz Y pode ser calculada de w,

Y=TBQ +F (8)

¢ a concentragiio de novas amostras prevista a partir dos novos
“scores “, T*, substituidos na equacio (8)

Y = T*BQ’ 9)

Nesse processo € necessdrio achar o melhor niimero de va-
ridveis latentes, o que normalmente ¢ feito por um procedi-
mento chamado validagio cruzada (“cross validation”), no qual
o crro minimo de previsiio ¢ determinado. Existe ainda a dife-
renciagdo entre PLSI, em que a regressdo é feita para uma
varidvel dependente de cada vez (a matriz Y ¢ um vetor colu-
na), e PLS2, onde todas sio calculadas simultaneamente.

APLICACOES DE RLM E PLS EM ANALISE DE SOLOS

Determinacio de matéria orginica e outras propriedades
do solo por Infravermelho

O uso da Espectroscopia de Refletincia Difusa no Infra-
vermelho com Transformada de Fourier, DRIFT (“Difuse Re-
flectance Fourier Transformed Infrared”)*”, combinada com
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métodos de calibragiio multivariada para prever MO ¢ outras
varidveis do solo, merece grande destaque. O objetivo é subs-
tituir as técnicas tradicionais de andlise via-imida*’, mais
caras e trabalhosas. A determina¢iio de MO, por exemplo, é
feita por oxidag¢fo com Cr(VI), baseada no Método de Walkey
& Black®. Este método consome muito tempo, utiliza
reagentes toxicos e produz residuos que podem agredir o meio
ambiente. A DRIFT é um método nido destrutivo (a amostra
nio é consumida) mais simples, “limpo” e barato. Os espec-
tros sdo calibrados contra as determinagdes feitas por méto-
dos tradicionais.

Sudduth ¢ Hummel*! forneceram um histérico das tenta-
tivas feitas para correlacionar propriedades espectrais de
solos com MO. Os primeiros estudos datam do final dos
anos 60/comego dos 70. O artigo de Condit*? (1970) ¢ cita-
do como a primeira aplica¢io de quimiometria (PCA) a es-
pectros de refletincia.

Entretanto, a falta de um conhecimento mais amplo dos
métodos quimiométricos tem limitado as aplicagdes da DRIFT.
Ainda recentemente, vdrios autores*3*% tém procurado caracte-
rizar MO, substincias himicas e outras propriedades do solo,
de forma apenas qualitativa, a partir de simples corrclagdes ou
proporgdes entre picos espectrais. Niemeyer e al.*® atirmaram
ndo ser possivel quantificar MO a partir de simples intensidade
de picos.

Em 1983, Wetzel® descrevia o potencial da DRIFT para
vdrios tipos de andlise ¢ a classificava como uma “adormecida
entre as técnicas espectrais”. Ele sugeria o uso de calibragio
multivariada através de RLM, com selec¢iio de varidveis base-
ada nas informagdes espectrais disponiveis para o analito.
Apesar de representarem um avango, as tentativas de aplica¢do
da RLM também se mostraram limitadas. Dalal ¢ Henry*’ de-
terminaram umidade, MO e nitrogénio total no IV préximo a
partir de uma selecfio de apenas trés varidveis. O procedimento
¢ trabalhoso porque vdrias combinages de varidveis sio testa-
das para se escolher o melhor modelo. Além da limitagio do
nimero de varidveis, a RLM, quando utilizada para andlise
cspectral, tende a incorporar quantidade significativa de infor-
macio desnecessdria (devido a alta correlagiio entre as varia-
veis) levando a modelos pouco robustos.

O artigo de Ben-Dor ¢ Banin*® é um bom exemplo dessa
limitagdo na andlise. Eles procuraram prever 6 propriedades
(MO, argila, etc.) de solos semi-dridos de Israel, no 1V pré-
ximo. Para isto foi usada uma compressio espectral que re-
duzia as mais de 3000 bandas medidas a conjuntos que va-
riavam entre 25 e 300 novas bandas (o espectro era dividido
e as novas bandas calculadas como simples médias). Foram
testados vdrios tamanhos de resolugiio do espectro e para
cada propriedade o melhor modelo foi selecionado. O coefi-
ciente de correlagdio (r) para o conjunto de amostras previs-
tas versus o seu valor calculado pelo método de referéncia
variou entre 0,71 ¢ 0,83. Além da previsiio, foi realizada
uma andilise qualitativa com base nas atribui¢des espectrais.
Os solos foram classiticados em 11 grupos ¢ as equagdes
para cada modelo de RLM foram interpretadas. Os autores
deste artigo claramente desconheciam o potencial de técni-
cas como PCA (para interpretagio de tendéncias nos dados)
e PLS (para previsio).

A utilizagiio do PLS juntamente com a DRIFTH493¢ 1o
IV proximo ou médio, representa o dltimo avang¢o na previ-
sdo de propriedades do solo. Sudduth ¢ Hummel*' constru-
fram modelos com RLM, PCR ¢ PLS, para prever MO no 1V
préximo, ¢ conclufram que o PLS fornccia os melhores re-
sultados. Baseados nisto, eles propuseram a constru¢io™ e a
utilizagio® de um espectrofotémetro portdtil para medidas
de campo.

Masserschmidt ef al.>? obtiveram 6timos resultados para
a previsdo de MO no IV médio. Este artigo chama a atencio
para a importancia da escolha da regifio espectral correta, a
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fim de eliminar interferéncias espectrais dristicas, e para o
pré-tratamento dos dados. Os melhores resultados foram ob-
tidos com alisamento seguido de derivagdo (primeira deri-
vada) e normalizacio dos dados (erro de previsio de 0,63 e
r = 0,98 ). Fidéncio et al> usaram estratégia semelhante
para a previsio de MO (na faixa entre 0,49 € 3,77%) no IV
préximo, em amostras de solos fornecidas pelo Instituto
Agrondmico de Campinas (IAC). Neste trabalho foi feito
um pré-tratamento dos dados utilizando filtro digital e deri-
vada de segunda ordem, e entfio, construido um modelo PLS
(erro de previsiio de 0, 21 ¢ r = 0,94). Este modelo é mos-
trado na Figura 5 (MO determinada pelo método via Gmida
versus MO prevista utilizando espectros no IV préximo e
calibragcdo multivariada).

4.0

3.5+

3.0

% MO prevista
s .

1.0 e ————————r————
1.0 1.5 20 25 3.0 35 40

% MO real

Figura 5. Calibra¢do Multivariada. Porcentagem de Matéria Orgdnica
(MO) medida pelo método de reférencia (MO real) versus porcentagem
de MO prevista por PLS. Amostras de solos fornecidas pelo TAC.

Janik er al>* também obtiveram bons resultados para a
previsio de clementos no IV médio, em amostras de solo da
Austrdlia. Os elementos foram determinados por Fluorescén-
cia dec Raios-X. Os autores demonstraram as vantagens da
DRIFT sobre a Fluorescéncia de Raios-X, a qual requer uma
etapa complexa de preparagdo das amostras, apesar de ser
uma técnica rdpida e permitir determinar vdrios elementos
simultaneamente. Os resultados foram considerados bons para
a previsdo de silicio (r=0,99), aluminio (r=0,96) e ferro
(r=0,97), e insatisfatérios para titdnio (r=0,88), magnésio
(r=0,89) e calcio (r=0,85).

Em um segundo artigo, 0s mesmos autores™® tentaram pre-
ver outras propriedades de solos medidas em laboratério. Os
resultados foram considerados, levando-se em conta o erro
de previsdo e o coeficiente de correlagdo, ruins para soma
de cdtions e contetido de argila, razodveis para MO, nitrogé-
nio ¢ pH, e bons para carbonato. O uso de PLS localmente
linear (os dados sdo divididos em faixas de composi¢do e
para cada uma € construido um modelo) melhorou as previ-
sdes. Através da observagio dos “loadings” das varidveis
latentes foi possivel extrair mais informacgdes sobre o mode-
lo, cstabelecendo correlagdes cntre varidveis e atribuindo
bandas. Regides cspectrais com maior informag¢do aparece-
ram com valores positivos nos “loadings” das primeiras
varidveis latentes (CPs), enquanto interferentes apareceram
com valores negativos.

Varidveis bioldgicas, geralmente medidas com uma impre-
cisdio bem maior do que varidveis quimicas, também podem
ser previstas a partir do IV préximo. Para isso, Himilédinen e
Albano®® propuseram uma complexa estratégia multivariada en-
volvendo PCA ¢ PLS.
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Determinacio de pesticidas em solos

Virios trabalhos (todos de autores espanhdis) propuseram a
determinagio por calibracdo muitivariada de misturas de pesti-
cidas e seus produtos de transformag¢ido no solo. Neles, o PLS
foi usado em dados de Fluorescéncia de Excitacio®’, Espectro-
fotometria no UV/Visivel®®, Cromatografia Liquida de Alta
Eficiéncia (CLAE)* ¢ CLAE com detec¢io no UV por arranjo
de diodos (CLAE-UV)®%2 O objetivo foi, sempre, determinar
simultaneamente espécies que apresentavam picos sobrepostos.
A grande vantagem desta metodologia, no caso da espectros-
copia, € ndo necessitar da aplica¢fio prévia de métodos de se-
paragio. Comparativamente, a sele¢fio das methores condigdes
de andlise (fase estaciondria, fase movel, vazao) em CLAE é
um procedimento trabalhoso ¢ que consome muito tempo.

Todas as aplicagdes foram tedricas. O modelo, depois de
construido, foi testado em misturas sintéticas ¢, em amostras de
dgua e de solo, “contaminadas” com quantidades conhecidas das
espécies a serem determinadas. No final, a porcentagem de recu-
peracdo foi calculada. Ndo foram determinadas amostras reais.

Os estudos comparativos entre PLS1, PLS2 ¢ PCR estdo
descritos nos vérios artigos e, de um modo geral, o PLS] foi
superior. Na maioria dos casos, os resultados foram melhora-
dos com o uso de alisamento e derivadas no pré-tratamento
dos dados. O uso de derivadas pode reduzir problemas de linha
base e diminuir (mas ndo eliminar) o efeito de interferentes®.
A porcentagem de recuperagio para cada cspécic variou entrc
85 e 115%, na grande maioria das amostras de solo.

Em alguns artigos® 2 o potencial de uma técnica como a
CLAE-UV, que gera simultaneamente dados em duas dimensdes
(superficies), nfio foi completamente explorado. Foram propostos
diferentes modelos que nfo levaram em conta toda a sinergia dos
dados (ex: ao invés de analisar conjuntamente os espectros e os
cromatogramas gerados, foram comparados modelos construidos
somente com dados cromatograficos em diferentes comprimentos
de onda™). Técnicas hifenadas, como CLAE-UV ou Fluorescén-
cia de Emissdo/Excitagfio, geram dados mais adequados ao trata-
mento por métodos de ordem superior. Estes métodos consideram
todas as correlagdes entre os dados, nas diferentes dimensdes.
Entre eles estio o GRAM (“Generalized Rank Annihilation
Method”)®, 0 PARAFAC* ¢ 0 N-Way PLS®. O PARAFAC ¢
um método de decomposi¢do para dados de ordem superior (multi-
dimensionais) que pode ser considerado uma versiio mais restrita
do Tucker3 (ver segiio 11.2.2), fornecendo solugiio tnica (indepen-
dente de rotagfio). Esta ultima caracteristica o torna muito util na
modelagem de dados espectrais e/ou cromatogrificos. O N-Way
PLS é um método de calibragfio para esse tipo de dados.

Outras aplicacoes de RLM e PLS

Esta se¢do apresenta aplicagdes de RLM e PLS, que possu-
em um cardter mais qualitativo do que quantitativo. Em nenhu-
ma delas buscou-se construir um modelo de previsiio de rotina.
O objetivo maior foi sempre estudar a influéncia de algumas
varidveis independentes (x) em alguma varidvel dependente (y).
Em vidrios casos, a PCA poderia ser sugerida como um método
mais adequado para esse tipo de estudo.

A RLM foi usada para prever a correlagio de parimetros do
solo com a concentragio de selénio em alfafa® ¢ com a
adsorgdo de cddmio no solo®; e também a correlagiio dos fa-
tores que controlam a extragfo de triazinas do solo por fluido
super-critico™, em um experimento planejado. Robertson®7
usou RLM e PLS para estudar os fatores do solo responsdveis
pela emissdo de N,O para a atmosfera, mas ndo obteve bons
resultados. Em uma das mais interessantes aplicacdes de
RLMYD, foi estabelecida a influéncia das diversas fragdes de
enxofre extraidas do solo sobre a concentragido de enxofre em
plantas. Isso permitiu determinar em quais fracdes o enxofre
estaria mais disponivel para ser absorvido pela planta.
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Palmborg ef al.”® usaram o PLS em uma andlise exploratéria
para estudar a correlago entre varidveis, tais como metais pesa-
dos, nutrientes e pardmetros de qualidade da MO, com a taxa de
respiragdo do solo (um pardmetro da atividade microbiana). As
varidveis latentes obtidas (ao contrdrio das CPs da PCA) foram
influenciadas diretamente pela varidvel de maior interesse (taxa
de respiragdo do solo).

ANALISE EVOLUCIONARIA DE FATORES
E SIMPLISMA

Analise Evolucionaria de Fatores (EFA) e Simplisma

A Andlise Evolucionéria de Fatores (EFA, “Evolving Factor
Analysis”)**7? ¢ um método que acompanha a evolugio do pos-
to de uma matriz de dados X, em fung¢do de alguma variagdo
(ex: tempo). O posto define o nimero de vetores linearmente
independentes da matriz e, portanto o nimero de componentes
do sistema (CPs). O acompanhamento ¢ feito examinando as
submatrizes Xj, de X, formadas pelos primeiros i resultados (ex:
espectros ou cromatogramas). A medida que uma nova espécie
surge, o posto de X aumenta de uma unidade, podendo ser acom-
panhado graficamente. Uma varredura no sentido inverso permi-
te o conhecimento do ponto em que cada espécie desaparece. A
Figura 6 ilustra o acompanhamento do posto em uma eluigio
cromatogrifica com picos sobrepostos.

[o R R Nela:)

TEMPO

Figura 6. Evolu¢do do posto (“rank”) de uma matriz de dados
coletados em um processo de elui¢do cromatogrdfica.

A EFA secund4ria’™ é um método iterativo que, partindo de
uma matriz discriminante, permite decompor uma matriz de
dados de misturas em, por exemplo, espectros puros e perfis
de concentragdo.

O SIMPLISMA (“SIMPLe-to-use Interactive Self-modelling
Mixture Analysis”)”® é um procedimento para a decomposicdo
da matriz baseado na determinagdo de varidveis puras (ele ndo
utiliza CPs). Uma varidvel pura &, por exemplo, um compri-
mento de onda em que o valor de intensidade depende apenas
de um dos componentes da mistura. O método usa diagramas
de varidncia e critérios de dissimilaridade para encontrar as
varidveis puras. Em seguida elas sdo extraidas uma a uma da
matriz original, até que esta contenha sé rufdo.

Aplicagdo de EFA e SIMPLISMA em Anilise de Solos

Uma série de artigos’7%® de um mesmo grupo de pesquisa
(portugués) vem utilizando EFA e SIMPLISMA no estudo das
interagdes que ocorrem no solo entre 4cidos filvicos (AFs) e
fons metédlicos ou H*. Os AFs sdo a parte das substidncias
himicas de menor peso molecular. Eles sdo misturas comple-
xas de macromoléculas com diferentes constituicdes e forne-
cem espectros dificeis de serem interpretados. Existe muito
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interesse no seu estudo porque eles atuam, por complexagio,
no transporte de nutrientes e de elementos téxicos?.

Em todos os artigos, AFs extraidos do solo foram titulados
potenciometricamente com metais ou base. O objetivo foi ca-
racterizar sitios de ligagdo com metais ou sitios 4cidos. A
titulagdo foi acompanhada por espectros de Fluorescéncia Sin-
cronizada (“Synchronous Fluorescence” - SyF). A SyF permite
um aumento da resolugio e da quantidade de informagdo ex-
traidas em relagdo 4 Emissdo e a Excitacdo. A EFA foi usada
para saber quantos sd3o os tipos de sitios ligantes € em que

onto cada um estd sendo complexado A EFA secundéria’ ¢
4 ou o SIMPLISMA®-* foram usados para obter os espectros
e os perfis de concentracdo dos componentes. Os experimentos
foram feitos em pH constante ou varidvel e os grupos de sitios
ligantes foram caracterizados espectralmente e, as vezes classi-
ficados. Em alguns casos foram calculadas as constantes de
estabilidade condicional dos complexos.

Em um dos artigos’® foi estudada a complexagio entre o fon
AI(III) e AFs (em pH=4) provenientes do solo e de plantas em
decomposigdo. O AI(III) é importante por ser fitotéxico e for-
mar complexos estdveis com AFs. Através da EFA foram de-
tectados quatro componentes (tipos de sitios ligantes) nas amos-
tras de solo. Uma Anilise de Clusters (HCA)* permitiu agru-
par os tipos componentes dentro do conjunto das amostras. Um
componente comum a todas as amostras foi interpretado como
sendo do tipo 4cido salicilico.

Em outros artigos, além do aluminio’**# foram estudados
berilio”#?, cobre?®$1:87, m’quelxo, cobalto®® e o fon uranilo
(U022+)86. Um artigo"3 interessante estudou as propriedades de
AFs provenientes de lodo de esgoto, visando aplicd-lo como
fertilizante. O uso dos métodos quimiométricos permitiu avali-
ar uma série de aspectos fisico-quimicos destes sistemas.

METODOS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Os métodos de inteligéncia artificial sdo baseados no desen-
volvimento de sistemas computacionais inteligentes, isto &, que
exibem caracterfsticas associadas a inteligéncia no comporta-
mento humano®. Entre eles podem ser citados Redes Neurais
Artificiais, Algoritmos Genéticos e Légica Difusa (Légica
“Fuzzy”). Todas as aplica¢des deste tipo, encontradas em ani-
lise de solos, referem-se a Redes Neurais.

Redes Neurais Artificiais®*

As Redes Neurais Artificiais vém despertando um interesse
crescente em muitas dreas da quimica. Elas podem ser aplica-
das como um método de calibragdo multivariada, eficiente na
modelagem de sistemas analiticos complexos, ou como um
método de classificagio.

O objetivo da rede neural é estabelecer uma relagdo, linear
ou ndo, entre um conjunto de dados de entrada e uma correspon-
dente saida ou resposta. Para isto sdo utilizadas transformagdes
matemadticas na entrada, de modo a produzir a saida desejada. A
rede realiza este trabalho “aprendendo” como o sistema em es-
tudo se comporta, e entfio, aplica este conhecimento a novos
dados de entrada para predizer a saida apropriada.

O seu comportamento ¢ baseado no funcionamento do cé-
rebro humano, no qual o sistema nervoso detecta estimulos
(informacdes de entrada) e os envia para o cérebro, através
dos neurdnios. Nos neurfnios, a informagio (recebida atra-
vés dos dendritos) é processada e uma resposta é fornecida
através dos ax6nios. Em um neurdnio artificial, as interco-
nexdes de entrada (interconexdes peso) correspondem aos
dendritos; os cdlculos efetuados correspondem ao que ocor-
re no corpo celular de um neurdnio biolégico; e as interco-
nexdes de safda correspondem aos axdnios. Os dados de
entrada, x, sdo multiplicados pelos respectivos pesos, w,
fornecendo a fungfio somatéria Net; = Z x; wj;. A safda do
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neurdnio é obtida a partir de uma fungéo de transferéncia
(linear, sigmoidal, etc., dependendo do comportamento dos
dados) aplicada sobre Net;. A Figura 7 representa os com-
ponentes de um neurdnio artificial.

dados de entrada(x) (dendritos)

peso(w)\

(corpo celular)

dados de saida (ax6nio)

Figura 7. Representagdo dos componentes de um neurdnio artificial:
entradas e interconexdes peso (dendritos), niicleo com fungdo de trans-
feréncia (corpo celular) e saida (axdnio).

A seqiiéncia de entradas e saidas repete-se tantas vezes
quantas forem as camadas de neurbnios de uma rede. O con-
junto de neurdnios forma a Rede Neural com uma camada de
entrada, uma ou mais camadas internas ou escondidas, e uma
camada de saida. O mimero de neurdnios assim como o de
camadas, é determinado por tentativa e erro, de forma a
minimizar os erros na safda da rede.

O treinamento da Rede Neural pode ser dividido em duas
fases: uma de aprendizagem e outra de validagdo. Na primeira
fase, um conjunto conhecido de dados de entrada X e saida Y,
é apresentado a rede. Em seguida os pesos (estabelecidos alea-
toriamente no inicio) entre os neurdnios sdo ajustados até a en-
trada produzir a saida desejada. Este ajuste € realizado através
de métodos de otimizacdo dos pesos em fungdo dos erros, dos
quais o mais utilizado é a Retropropagagdo dos Erros.

Aplicac¢oes de Redes Neurais Artificiais em Andlise de Solos

As Redes Neurais tém sido utilizadas em andlise de solos,
tanto como método de previsdo, quanto como método de clas-
sificagdo. O método de correcdo dos pesos mais empregado
vem sendo a Retropropagacdo dos Erros, em que os erros sio
corrigidos a partir da ltima até a primeira camada.

Chao et al.”! construiram um modelo ndo linear para prever
o coeficiente de absorg¢do de poluentes orgnitos no solo, usan-
do Redes Neurais. Esses coeficientes normalmente séo calcula-
dos por uma relagdo linear logaritmica com algum pardmetro
do composto orginico. Um conjunto de 119 compostos foi
usado para “treinar” a rede, enquanto outros 14 compostos
foram usados na previsdo. Valores de coeficientes tabelados
foram usados no treinamento. A rede apresentou uma arquite-
tura 3-2-1, com trés neurbnios na camada de entrada, dois na
camada intermedidria e um na camada de safida. Os logaritmos
dos parametros solubilidade em 4dgua e coeficiente de partigdo
octanol/dgua, além do “bias” (o “bias” é uma constante adici-
onada a fungdo de transferéncia de cada camada, deslocando-
a para um melhor ajuste dos pesos) foram usados como entra-
das. O neurdnio de saida forneceu o log do coeficiente de ab-
sorgdo. A performance do modelo ndo linear fornecido pela
Rede Neural foi comparada com modelos lineares (regressGes
contra cada pardmetro e contra os dois conjuntamente). A Rede
Neural forneceu os melhores resultados: menor soma de resi-
duos e menor desvio na previsdo das amostras.

As Redes Neurais foram usadas também em aplica¢Ses mais
préximas as dreas de agronomia e engenharia. Foram constru-
idos modelos de simulagdo da concentragio de pesticidas em
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solos”?, e modelos de aclimatagio microbiana em solos conta-
minados com hidrocarbonetos de petréleo”. Nessas aplicagdes,
as redes empregam um nimero bem maior de neurdnios e ca-
madas internas do que nas aplica¢des usuais em quimica.

Para utilizar as redes como método de classificagdo, os
neurdnios de saida sdo treinados para fornecer respostas bindrias
(1 quando pertence 2 classe, e O quando nao pertence). Baseado
nisto, Levine et al? classificaram uma grande quantidade de
solos em trés categorias, de acordo com sua granulometria.
Contetidos de silte, argila e carbono orgénico foram usados como
entradas. Em outra aplicagio®®, microrganismos do solo foram
corretamente classificados a partir de seus espectros de massas.

Song et al.”® propuseram um novo tipo de arquitetura para
Redes Neurais baseada em outros métodos de inteligéncia arti-
ficial, a “Teoria da Ressondncia Adaptada” e a Logica Difusa.
O objetivo € criar um método que seja a0 mesmo tempo robus-
to e flexivel. Este método foi usado com sucesso na classifica-
¢do de amostras de dcidos graxos extraidas do solo. As amos-
tras foram classificadas de acordo com a cultura de seu solo de
origem. A nova rede foi comparada com a tradicional Rede
Neural com Retropropagagdo de Erros, se mostrando superior
por fornecer previsdes melhores e apresentar um processo de
treinamento mais rapido.

Em alguns destes trabalhos, as Redes Neurais foram superi-
ores a métodos de previsdo e classificagdo mais comuns, de-
vendo ser destacada a sua importincia na modelagem de siste-
mas nio lineares. Redes que utilizam um nidmero excessivo de
neurdnios podem tornar-se muito rigidas, memorizando apenas
a informacdo para a qual foram treinadas. Mas como em qual-
quer aplicacdo, nfo existe um método ideal, sendo sempre
necessdrio examinar as condi¢bes para se escolher o melhor.
De qualquer maneira, é possivel afirmar que a utilizagdo de
Redes Neurais, tanto na andlise de solos quanto na quimica,
possui um amplo horizonte pela frente.

Encerrando esta se¢fio, destaca-se a possibilidade de aplica-
¢fio de Algoritmos Genéticos em andlise de solos. Este método
poderia ser usado, por exemplo, na selegdo de varidveis de
dados espectroscépicos em calibragio multivariada®’??,

CONCLUSAO

Este trabalho apresentou uma visdo ampla e critica da aplica-
¢do de métodos quimiométricos em andlise de solos. Os tipos de
aplicagdo foram divididos em quatro partes, de acordo com os
métodos empregados. No entanto as aplica¢Ges contidas nas duas
primeiras partes podem ser consideradas as de maior importin-
cia: a avaliagdo integrada de pardmetros quimicos, fisicos, bio-
l16gicos e bioquimicos buscando a determinagdo de tendéncias e
o reconhecimento de padrdes; e a previsdo de matéria orginica
e outras propriedades do solo a partir de métodos de calibragdo
multivariada e técnicas instrumentais analiticas.

Foi sugerida, a partir do cendrio atual, a utilizagdo de novas
técnicas como 0s Métodos de Ordem Superior e os Algoritmos
Genéticos, que poderdo ampliar ainda mais este campo de pes-
quisa. Por fim, € preciso destacar a necessidade de uma maior
interdisciplinaridade na abordagem dos problemas do solo. Pes-
quisadores e profissionais das éreas, tais como agronomia, bio-
logia, geologia, quimica, matemadtica, estatistica e informatica,
devem manter um intercimbio permanente para que seja sempre
possivel uma visdo global e atualizada dos problemas ¢ de suas
solugbes. A Quimiometria terd um papel de destaque na extra-
¢do0 e na interpretacdo das informagoes.
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