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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.

Keywords: chemometrics; soil analysis; principal component analysis.

INTRODUCAO benéficos sdo incorporados a camada superficial do solo junta-
mente com restos de colheita e outros residuos orgéanicos, em
Com a crescente sofisticacdo das técnicas instrumentais dgibstituicdo ao uso de pesticidas e fertilizantes, levando a um
analise quimica, impulsionada pela invaséo de microprocessaumento na estabilidade e na conservacdo do solo. As substan-
dores e microcomputadores no laboratdrio, técnicas de tratajas huimicay polimeros naturais formados pela atividade de
mentos de dados mais complexas do ponto de vista matemathicrorganismos durante a decomposi¢do de plantas e animais,
co e estatistico tornaram-se necessérias sdo uma parte dessa MO que exerce importante papel no trans-
A andlise de dados € uma parte essencial em todo expefporte, biodisponibilidade e complexagéo de nutrientes e metais
mento, sendo univariada quando somente uma variavel € medigigsados no solo. Além destes, outro grande interesse na analise
sistematicamente para varias amostras. Ha muito tempo a estde solos esta na medida de sua contaminagdo por pesticidas e
tistica univariada vem sendo aplicada a problemas quimicos, mafietais pesados. Para o acompanhamento de todos esses parame-
a sua utilizag&o tornou-se limitada. Nas Gltimas décadas, a angos, a quimica analitica tem contado nos ultimos anos com um
lise multivariada foi introduzida no tratamento de dados quimi-grande avanco no desenvolvimento de técnicas instrumentais,
cos, ganhando rapidamente popularidade e dando origem a unigis como espectroscopicas e cromatograficas.
nova disciplina, batizada d@uimiometria O modelo estatistico Os métodos quimiométricos possuem um enorme potencial no
dos métodos multivariados considera a correlagdo entre muitagatamento das questdes descritas acima. Entretanto, até a segunda
variaveis analisadas simultaneamente, permitindo a extrag@o ¢fetade dos anos 80, a sua presenca na literatura era escassa. A
uma quantidade muito maior de informacgéo. partir dos anos 90 nota-se um aumento significativo de suas apli-
Neste artigo sera avaliada a utilizacdo de métodos quimiocages, levando os pesquisadores da area de solos a uma grande
métricos em analise de solos. O solo € uma estrutura complexlevacdo na sua capacidade de extrair informacdes dos dados.
formada pela influéncia de fatores geolégicos, topograficospode-se afirmar que esta em curso um processo de substituicdo de
climaticos, temporais e antropogénicos; sendo a parte maiguitos métodos tradicionais de analise univariados por métodos
importante da geosfera e de onde provém a maior parte dqfultivariados. Mas esse processo ainda esta em seu inicio e ha
nossos alimentos. Além disso, ele funciona como uma espécigecessidade de uma ampla divulgacdo para que cada vez mais
de filtro ambiental para a purificagéo da agua e do ar maior nimero de pesquisadores tome contato com esta ferramenta
O interesse maior na andlise de solos esta na avaliacdo de tratamento de dados multivariados que é a quimiometria.
seus parametros quimicos (concentragdo de metais e nutrientes,O objetivo deste trabalho é dar um panorama geral destas
pH, etc.), fisicos (compactagéo, umidade, etc.) e biol6gicos (miaplicagées, com énfase na literatura mais recente. As aplicagées
crorganismos, etc.), os quais séo um indicador de sua qualidadseréo divididas em quatro partes: na primeira serdo apresentados
Dentre os constituintes do solo, o mais estudado € a matérigs métodos descritivos e exploratérios baseados na Anélise de
organica (MO). Esta controla muitas de suas propriedades e €omponentes Principais (PCA); na segunda, os métodos de
um fator central na manutencdo de sistemas agricolas sustentéalibracdo e previsio (Regressao Linear Mltipla, Regresséo em
veis. Praticas que favorecam a conservagdo da MO melhoram @bmponentes Princiapais - PCR e Minimos Quadrados Parciais
propriedades do solo e ajudam a reduzir o risco de erosdo. NOBLS); na terceira, um conjunto de trabalhos de um mesmo gru-
chamados sistemas de manejo sustentavel, microrganismg® 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
e-mail: ronei@igm.unicamp.br artificial, como Redes Neurais Artificiais.
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METODOS DESCRITIVOS E EXPLORATORIOS como sindnimo de PCA. Porém alguns autbfedefinem es-
ses termos como métodos diferentes, com base no modo como
Analise de Componentes Principais (PCA) os fatores (ou CPs) sdo definidos. Na PCA os fatores devem
. L o explicar o maximo da variancia contida em todas as variaveis
A Analise dos Componentes Principais, Fﬂéfo@do inglés  gpservadas, enquanto que na andlise de fatores, eles devem
“Prlnclpal Component AnaIyS|s"), tem por flna_llldade basica Aexplicar 0 maximo da intercorrelacdo entre as variaveis. Neste
reducéo de dados a partir de combinagdes lineares das varigetigo, de acordo com a maioria da literatura, ambos os ter-

veis originais. A PCA decompde uma matriz de dados X (ondeéyos, fatores e CPs, seréo tratados como equivalentes.
as m linhas sdo as amostras e as n colunas, as variaveis) de

posto (“rank”) h, em uma soma de h matrizes de posto igu

X a a}\plicag:c”)es de Métodos Exploratérios em Analise de Solos
a 1, como na equagao 1:

A PCA é um método exploratério porque ajuda na elabora-
¢do de hipdteses gerais a partir dos dados coletados, contras-
Eqndo com estudos direcionados nos quais hipGteses prévias
Séo testadas. Ela é capaz de separar a informagdo importante
QQ redundante.
chamados “scores’tn, e “loadings”, pn. Estes “scores” e Para a analise exploratdria é de fundamentfjll importancia

! ! Sentender gue os “scores” fornecem a composi¢do das CPs em

“loadings” podem ser calculados por um ajuste de minimo ~ ; " e
quadrados. A operagdo é equivalente ao calculo de autovetoré%la@ao aos objetos (amos_trrjls) enquantg 0S Ioad_lpgs_ forne-
e autovalores de uma matriz pela Decomposi¢cdo em Valore$eM €Ssa mesma composicao em relaga_o as variaveis. Como
Singulares (SVD, “Singular Value Decomposition”). A equa- &5 CPS sdo ortogonais, € possivel examinar as relacoes entre
céo pode ser representada na forma vetorial, 0s objetos através dos graficos dos “scores” projetados nas

primeiras CPs, e entre as variaveis através dos graficos dos

X=M;+ My + Mg +... + My (l)

onde o posto expressa o numero de vetores linearmente ind
pendentes de uma matriz.
Essas novas matrizes de posto um, sdo produtos de vetor

X=tip1+thpo+ ...t th ph 2) “loadings”. Esses graficos apresentam informagdes Uteis so-
bre tendéncias subjacentes e caracteristicas da estrutura dos
na forma matricial, dados, tais como, agrupamentos de objetos ou variaveis e ca-
racterizacdo dos chamados “outliers” (amostras mal compor-
X =TP (3) tadas, que ndo se encaixam no modelo). O estudo conjunto de
“scores” e “loadings” permite estimar a influéncia de cada
ou graficamente como na Figura 1. variavel em cada objeto.

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

1 n 1 n
]
e |T Tty Avaliacdo de propriedades do solo
m m

1 n
| Pi
X = I 1
" " Nenhuma medida isolada, seja bioldgica, fisica ou quimica,
Figura 1. Representagdo grafica da somatéria dos produtos dospodera dar uma ampla visdo da qualidade do solo. Existe, por-
vetores “scores e” loadings”. tanto, a necessidade de uma avaliagdo integrada dos diversos
aspectos dessa qualiddde
Como exemplo de aplicacdo deste tipo de estratégia serdo
comparados a seguir, sistemas de manejo do solo que utilizam
microrganismos benéficos, aqui chamados sustentaveis, com sis-
mas que fazem uso intensivo de herbicidas e fungicidas, cha-
pados convencionats® Espera-se que a incorporagédo de MO e
e restos de culturas, combinada com a inoculagédo de microrga-
nismos benéficos em substituicdo ao uso de agrotéxicos, propor-
cione uma melhora nos parametros quimicos, bioldgicos e bio-
quimicos, além de aumentar a estabilidade do solo em compara-
X X ¢do com préaticas de manejo convencionais.
cP ‘ O primeiro estudo foi realizado em trés areas no municipio
de Suzano (regido leste da Grande S&o PauNs® primeira
3N area foram separadas quatro faixas, uma de agricultura sustentéa-
o b vel (F1S), uma de pastagem (F2P), uma de agricultura conven-
H cional (F3C) e uma de mata nativa (F4M); na segunda area fo-
6 /us ram separadas duas faixas, uma de agricultura sustentavel (F5S)
e uma de agricultura convencional (F6C); na terceira area foram
separadas trés faixas, uma de agricultura sustentavel (F7S), uma
A B de mata nativa (F8M) e uma de agricultura convencional (FOC);
) o Foi analisado o conjunto das nove faixas. Para cada faixa foram
Figura 2. Representagdo de uma Componente Principal (CP) no casq:gjetadas 10 amostras compostas de solo. Para cada amostra

de duas variaveis: (A) os “loadings” sdo os angulos do vetor dire¢ao; o o medidos 21 parametros quimicos e biolégicos: fésforo
(B) os “scores” sao as projecdes das amostras 1-6 na dire¢édo da CP, ’

= " (P), matéria organica (MO), pH, potassio (K), céalcio (Ca),

Notar que os dados estdo centrados na media. magnésio (Mg), acidez total (H+Al), aluminio (Al), soma de
bases (S), capacidade de troca catidnica (CTC), volume de satu-

As novas variaveis, as CPs, sdo ortogonais entre si e, poragdo por bases (V), boro (B), cobre (Cu), ferro (Fe), manganés
tanto, ndo correlacionadas. Normalmente, as primeiras CP@VIn), zinco (Zn), bactérias esporulantes (Bae), actinomicetos
explicam a maior parte da variancia total contida nos dados €Ac), microrganismos celuloliticos (Cel), teor de carbono em
podem ser usadas para representa-los. polissacarideos (Ps) e atividade de desidrogenase (Dh).

A Anadlise de Fatores é adotada em boa parte da literatura A PCA foi aplicada aos valores médios das 10 amostras de

Para exemplificart, e p'h,, a Figura 2 ilustra no plano
bidimensional duas variaveis B %. A Figura 2A mostra uma
componente principal (CP), a reta que aponta na direcdo
maior variabilidade das amostras (pontos 1 a 6) da Figura 2
Os “scores’t, sdo as projecBes das amostras na direcdo da C
(Fig. 2B) e os “loadingsp’y, sdo os cossenos dos angulos for-
mados entre a CP e cada variavel (Fig. 2A).

0,

pi=cos8;
po=cos0,
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cada faixa. Foi tratada uma matriz 9x21 (9 faixas x 21 varia- T
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 importancia para 2
a interpretacdo de tendéncias nos dados. E importante notar oM
qgue, neste tipo de anélise os dados devem ser sempre autoes- i
calados (média zero e variancia um) para assegurar que todag)
as variaveis contribuam igualmente para o modelo, indepen-
dente da escala. Os calculos foram feitos no “software”
“MATLAB 5.2” utilizando o pacote “PLS Toolbox 2.6%

A Figura 3 mostra os graficos das duas primeiras CPs. O 2 1S
gréafico de “scores” (Fig. 3A) permite a caracterizacdo de ten- CREAC
déncias entre as faixas. A primeira CP (51,4%) é responséavel 3
pela diferenciacdo entre os tipos de manejo do solo, enquanto ’ ’ -
a segunda CP (24,6%) separa as faixas de acordo com a area
de origem. Na CP1 as faixas de agricultura sustentavel, F1, F5 ot T
e F7, apresentam valores positivos, contrastando com as faixas Mo ‘
de mata, F4 e F8, que apresentam valores negativos; as faixas e : SAckn
de agricultura convencional e pastagem, F2, F3, F6 e F9 apre- 0z e e
sentam valores intermediarios. A CP2 possui valores positivos
para as faixas da terceira area (F7-F9), intermediarios para EB)
segunda area (F5 e F6) e negativos para a primeira area (F1- ;
F4). A faixa de mata F4AM mostra comportamento um pouco et
diferenciado das demais faixas da primeira area (F1-F3), apre- o ‘
sentando valores menos negativos em CP2. o2k

O gréfico de “loadings” (Fig. 3B) permite a caracterizagao :
de tendéncias entre as variaveis. Observando-se ao longo do 0 PR TR Y S PR
eixo da CP1, as variaveis que mais influenciam diretamente as P 1iaLaT
faixas sustentaveis (valores positivos) sao P, pH, Ca, Mg, S,

V, Mn, Zn, Bae e Cel; enquanto as variaveis que caracterizam 1
a mata (valores negativos) sdo MO, H+AlFAIFe e Ps. Pode-

se notar, ao longo do eixo da CP2, que as variaveis que mais as
contribuem para a diferenciagéo entre as areas sao MO, CTC e
B (influenciam diretamente a terceira fazenda — valores positi- oEr FaM
vos ha CP2); e Cu e Dh (influenciam a primeira &rea — valores
negativos na CP2). Através dos chamados graficos “biplots” C)
(Fig. 3C) é possivel visualizar conjuntamente as relagfes entre P 7=

as CPs, as faixas e as variaveis. #s +HRR -

Em um segundo estudo foram escolhidas trés fazendas no Rt
municipio de Guaira (regido norte do Estado de Sdo Paulo): Fam
Macalba, Lagoa do Fogdo e Cuiabdfo&m cada fazenda
foram separadas cinco faixas (correspondente a um quarto da FBRC
area sob pivd central), duas de sistema sustentavel, duas de ot Tme ©d w2 o 02 b4 o8 08
sistema convencional e uma de mata nativa. Para cada faixa ' CP 1(51,37%)
foram coletadas 10 amostras compostas do solo. Para cada
amostra foram medidos 8 parametros biolégicos e bioquimiFigura 3. Resultado da Analise de Componentes Principais (PCA)
cos: pH, Leveduras (Lev), Actinomicetos (Act), Microrganis- mostrando as duas' primeiras Compgnentes I?r_mupalsipara_os glados
mos Celuloliticos (Cel), Microrganismos Solubilizadores (Sol), 9¢ S“Z,af‘.”oz ®) IGr,?f'CO dos “scores”; (B) Grafico dos "loadings” e
teor de carbono em Polissacarideos (Ps) em mg/g de solo, aEIC-:) Grafico "Biplot”.
vidade de Desidrogenase (Dh) emh de H/g de solo e
Biomassa Microbiana (BiM) emg de C/g de solo. sustentavel, enquanto microrganismos celuloliticos e solubiliza-

Como no estudo anterior, a PCA foi aplicada aos valoreslores (Sol) correlacionam-se negativamente. A Fazenda Macauba
médios das 10 amostras de cada faixa. Para cada fazendpresentou a melhor separacéo entre faixas de sistemas sustenta-
partiu-se de matrizes 5x8 (5 faixas x 8 varidveis) obtendoveis e convencionais. Em todos os casos, a CP3 (que explicava
se um modelo que com duas CPs explicou entre 85 e 91%ntre 6 e 11% da variancia) foi descartada como sendo um fator
da variancia dos dados originais (Macauba: 87,37%; Lagoae diferenciagdo entre faixas de mesmo tratamento. A PCA per-
do Fogdo: 85,35%; Cuiabanos: 91,17%). A Figura 4 apre-mitiu portanto, distinguir quais as variaveis ou fatores que mais
senta os graficos “biplots” de CP1 x CP2 para as trés fazennfluenciaram na separacdo entre amostras de solos submetidas
das: Macauba (Fig. 4A), Lagoa do Fogdo (Fig. 4B) ea diferentes tipos de manejo.

Cuiabanos (Fig. 4C). Um exemplo importante deste tipo de aplicagdo encontrado

Em todos os casos, o primeiro fator a ser modelado foi aa literatura é o artigo de Stenbesigall?. Nele, as variaveis
separacdo da faixa de mata (valores negativos em CP1) das dptimicas, fisicas e bioldgicas foram medidas para 26 amostras
mais faixas (valores positivos na CP1). As faixas de mata caracte diferentes solos cultivados, abrangendo todo o territorio da
terizaram-se por uma alta biomassa microbiana (BiM) e umd&uécia. A aplicacdo da PCA possibilitou a identificacdo das
baixa composicédo de celuloliticos (Cel). A CP2 foi interpretadaprincipais tendéncias nos dados (de acordo com as PCs) e re-
como sendo um fator de separacdo entre as faixas de sister@ionou-as com trés fatores: matéria orgénica, pH e atividade
sustentavel e convencional. Os parametros bioquimicos, polissaicrobiana. Além disso, foi possivel visualizar a separacgdo das
carideos (Ps), desidrogenase (Dh) e biomassa microbiana (BiMamostras em funcdo da granulometria, do tipo de cultura do
se correlacionam positivamente com as faixas de tratamentsolo e de sua localizagdo geogréfica.

CP 2(24,62%)

v
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Biplel: {0} scares acrmekizadss , (1) loadings gera dados com grande potencial de informac&o abrindo novos
Ogenv2 horizontes para as estratégias multivariadas. A Espectroscopia
no Infravermelho (IV) é a técnica mais usada, principalmente
na determinacdo de MO. Em analises exploratérias, a PCA pode
ser usada para a sele¢do de bandas espectrais visando a classi-
ficacdo do solo de acordo com o teor de #®u na selecéo

de amostras de solo que tenham grande variabilidade de pro-
ol priedades, partindo de uma grande popul&c#oEspectrome-

Cmata %1’“ _tria de Massas com Pirdlise (EM-P) é outra opcao de t_écnica
03z 1 instrumental, mais adequada ao estudo de solos com baixo teor
de carbono organico. Schulten e Hempfthaplicaram PCA a

st oyuyz | dados de EM-P visando a classificacdo de solos sob diferentes
condicdes de manejo, em funcdo da composicdo himica.

06 b +Sot +Cel

04 +Act
Teony]

07 - “Ley

A)

CP2(2067%)

¢4 |

B3
CP 1 (66,70%)

Estudo de poluentes no solo

st (o) Senees normtizados 4} mdings O outro grande objetivo das e_stratégias multivariadas_
oo Snsz exploratérias € o estudo da contaminagéo de solos por metais
“mata pesados e outros poluentes.
04 s | As CPs (ou fatores) obtidas na PCA podem ser usadas para
b . | caracterizar fontes poluentes de metais pes4tos/ma boa ilus-
+BiM . tracdo desta aplicacdo é o artigo de Krieg e Efnape estuda-
o e e e e ram este tipo de contaminacao em diferentes locais da Alemanha,
proximos a industrias. Neste trabalho, um modelo com duas CPs
explicou 92,4% da variancia total. Nos graficos de “scores” as
duas primeiras CPs foram tragadas em fun¢do da profundidade do
N ;P:I‘ ] solo. A primeira_CP foi identificada cOmo um fz_ator de contamina-
+Spl ¢do antropogénica (Cu, Pb, Zn e MO), diminuindo com a profun-
didade, enquanto a segunda CP foi associada a fontes geogénicas
0% ‘ - (Na, K e Sr), aumentando com a profundidade.

SRR S-SRV A Andlise de Fatores do Modo’€, uma variante da PCA
mais indicada para descrever relagBes entre objetos, também
pode ser usada na caracterizacdo da distribuicdo espacial de

Biplat. (a) Scores nosmalizados , () londings metais pesados em solasOutro método de grande potencial é
o ool o Tucker3®, uma generalizacdo da PCA para dados de ordem
] superior. Esse tipo de método permite tratar matrizes de trés
Sconvl dimensBes ou mais. As vantagens sdo evidentes, pois existe a
o4 T +diev Coomvd 1 possibilidade do estudo simultdneo de muitas variaveis para
muitas amostras sob a variacdo de alguma outra condigéo (pro-
Uk +Dh . . n
a2 fundidade, tempo, etc.). Contudo, esta metodologia parece ainda
o - = i ser desconhecida por muitos dos pesquisadores de solos. O Uni-
: co artigd* encontrado na literatura, descreve o uso do Tucker3,
seguido de rotagdo dos fatores, no estudo de 6 metais contami-
+RiM f i ;
a4 b nantes em solos de 4 locais, sob 6 tipos diferentes de cultura.
Finalizando esta secdo menciona-se ainda que, a PCA, além
de ser usada no estudo direto dos contaminantes no solo, pode
68 Csus] ser util na escolha das melhores condi¢cdes para métodos de
gy 2 s o determinagéio destes mesmos contaminantes. Kalalf? com-
pararam qual o melhor dentre 18 extratores, para a digestdo em
forno de microondas, de 5 metais determinados por Analise de
bsorgéo Atdmica (AAS). Pylet al2® estudaram qual a me-
hor dentre 4 técnicas analiticas instrumentais para a determi-
nacdo de chumbo e cadmio em 50 amostras de solo.

Além de metais pesados, foram encontradas na literatura

Muitos trabalhos recentes procuraram aplicar esse tipo deplicagdes de métodos quimiométricos no estudo de compostos

estratégia para avaliar a fertilidade do solo e comparar as condiromaticod’, pesticida®*® e radionuclided® em solos.

¢Bes de manejo. Estes estudos permitiram por exemplo, classifi-

car solos de acordo com a sua fertilidddeomparar nutrientes  VETODOS DE CALIBRACAO MULTIVARIADA

de plantas e soléte determinar os fatores que controlam a

mineralizacdo de nitrogénio em solos Gmidpa denitrificacéo Regressdo Linear Mltipla (RLM), PCR e PLS1%:38

em solos cultivados e ndo cultivadfoe a deterioragéo de solos

semi-aridos pelo u¢d E mais, relacionar propriedades fisicas A Calibragdo Multivariada tem como principio basico a uti-
com a formacao de turfa, visando melhorar a qualidade dl‘?;solo lizagdo simultdnea de muitas variaveisx,,...x, (como valores

e constatar que a composicdo da solugdo do solo é a principdé absorbancia a varios comprimentos de onda), para quantificar
responsavel pela acidificagdo de solos na regidio meio-oeste ddguma outra variavel de interespdcomo concentragdo).
Suécid®. Outra aplicagdo interessante foi o estudo dos parame- O método mais simples de calibracdo multivariada é a Re-
tros que controlam a atividade de microrganismos benéficosgresséo Linear Mdltipla (RLM). Na RLM a variavel a ser pre-
visando estabelecer um controle biol6gfco vista, y, € estimada por uma combinagédo linear das variaveis

A utilizacdo de modernas técnicas analiticas instrumentaisndependentes contidas na matkz

B)

CP2(3.99%}

Lk

C)

CP 2 (16 66%)

FAcL
oz Omata

RO o

Figura 4. Resultado da Analise de Componentes Principais (PCA)
mostrando “Biplots” das duas primeiras Componentes Principais para
os dados de Guaira: (A) Fazenda Macauba; (B) Fazenda Lagoa d
Fogado e (C) Fazenda Cuiabanos.
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Y = Xb ouy = bixg + boxp + ... +bpxp (4) métodos de calibragdo multivariada para prever MO e outras
variaveis do solo, merece grande destaque. O objetivo é subs-
ondeb € o vetor com os coeficientes de regressdo. A solucagtuir as técnicas tradicionais de andlise via-urffidanais
de minimos quadrados para encontraé: b = (X'X)'X'y. caras e trabalhosas. A determinacdo de MO, por exemplo, é
A RLM é o melhor método para sistemas bem comportadoseita por oxidacdo com Cr(VI), baseada no Método de Walkey
(respostas lineares, sem interferentes, sem interagbes entge Black?®. Este método consome muito tempo, utiliza
analitos, com baixo ruido e nenhuma Colinearidade). A |imita'reagentes toxicos e produz residuos que podem agredir 0 meio
¢do da RLM esta no fato de ela usar toda a informagdo contidambiente. A DRIFT é um método ndo destrutivo (a amostra
na matrizxX, ndo importando se é relevante ou néo, para conspzo é consumida) mais simples, “limpo” e barato. Os espec-
truir o modelo. Com iSSO, quantidade Significativa de Variénciatros sdo calibrados contra as determinagﬁes feitas por méto-
(informacg&o) irrelevante é incorporada. Outro problema esta ngos tradicionais.

etapa de inversdo da matrixX'X). Se a matrizX contiver Sudduth e Hummé&t forneceram um histérico das tenta-
menos linhas que colunas (menos amostras que variaveis), &l@as feitas para correlacionar propriedades espectrais de
ndo podera ser invertida e a solugdo ndo existira. solos com MO. Os primeiros estudos datam do final dos

O PCR (*Principal Components Regression”), ou Regressé@nos 60/comego dos 70. O artigo de Cdifdit970) é cita-
em Componentes Principais, € um método que fornece umao como a primeira aplicacdo de quimiometria (PCA) a es-

maneira de superar os problemas descritos. A regressao, ctros de refletancia.
invés de ser feita nas variaveis originais, € feita nos “scores” Entretanto, a falta de um conhecimento mais amplo dos
obtidos em uma PCA. métodos quimiométricos tem limitado as aplicacdes da DRIFT.

O PLS (“Partial Least Squares”), ou Minimos Quadradosainda recentemente, varios autdfe® tém procurado caracte-
Parciais, € o método mais usado em calibragéo multivariada 8zar MO, substancias humicas e outras propriedades do solo,
difere do PCR por usar a informacéoydeo calculo das cha- de forma apenas qualitativa, a partir de simples correlacdes ou
madas variaveis latentes (equivalentes as CPS). As maXrizes proporgées entre picos espectrais. N|em@)tai|46 afirmaram
e Y sdo decompostas simultaneamente em uma soma de “zo ser possivel quantificar MO a partir de simples intensidade

variaveis latentes, como nas equacgdes a seguir: de picos.
o _ , Em 1983, Wetzé&? descrevia o potencial da DRIFT para
X=TP" +E =2 1tp'n + E (5)  varios tipos de andlise e a classificava como uma “adormecida
entre as técnicas espectrais”. Ele sugeria o uso de calibragéo
Y=UQ +F=XZuqnh+F (6) P g ¢

multivariada através de RLM, com sele¢do de variaveis base-
ada nas informacdes espectrais disponiveis para o analito.
Apesar de representarem um avancgo, as tentativas de aplicagéo
da RLM também se mostraram limitadas. Dalal e HErdp-
terminaram umidade, MO e nitrogénio total no IV préximo a

artir de uma selecdo de apenas trés variaveis. O procedimento

trabalhoso porque varias combinag8es de variaveis sao testa-
das para se escolher o melhor modelo. Além da limitagdo do
Un = byt @ numero de variéve_is, a RLM, qua_ndo uti!iza_d_a para an_élise

espectral, tende a incorporar quantidade significativa de infor-

magdo desnecessaria (devido a alta correlacdo entre as varia-
veis) levando a modelos pouco robustos.

ondeT e U s@o as matrizes de “scores” das matriXes Y,
respectivamenteP e Q sdo as matrizes de “loadings” das
matrizesX e Y, respectivamente; E e F sdo os residuos. A
correlagdo entre os dois blocse Y é simplesmente uma
relacé@o linear obtida pelo coeficiente de regresséo linear, t
como descrito abaixo:

para “h” variaveis latentes, sendo que os valores deab

agrupados na matriz diagor® que contém os coeficientes de . R e
regressdo entre a matriz de “scorés"de Y e a matriz de O artigo de Ben-Dor e Barniné um bom exemplo dessa

“scores” T de X. A melhor relacdo linear possivel entre os limitacdo na analise. Eles procuraram prever 6 propriedades

“scores” desses dois blocos é obtida através de pequenas rofd1©: aPrglla,_ etc.f) de soclios semi-aridos de Israel, no ||V pro-
cBes das variaveis latentes dos blocos<de Y. ximo. Para isto foi usada uma compresséo espectral que re-

A matriz Y pode ser calculada de, d_uzia as mais de 3000 bandas medidas a conjuntos que va-
P da, riavam entre 25 e 300 novas bandas (o espectro era dividido

Y =TBQ + F (8) e as novas bandas calculadas como simples médias). Foram
testados varios tamanhos de resolugdo do espectro e para

e a concentragdo de novas amostras prevista a partir dos noveada propriedade o melhor modelo foi selecionado. O coefi-

“scores “, T*, substituidos na equagéo (8) ciente de correlagdo (r) para o conjunto de amostras previs-
tas versus o seu valor calculado pelo método de referéncia
Y = T*BQ’ (9) variou entre 0,71 e 0,83. Além da previséo, foi realizada

uma analise qualitativa com base nas atribuicdes espectrais.
Nesse processo é necesséario achar o melhor nimero de v@s solos foram classificados em 11 grupos e as equacgdes
ridveis latentes, o que normalmente é feito por um procedipara cada modelo de RLM foram interpretadas. Os autores
mento chamado validag&o cruzada (“cross validation”), no quatleste artigo claramente desconheciam o potencial de técni-
0 erro minimo de previséo é determinado. Existe ainda a difeeas como PCA (para interpretagdo de tendéncias nos dados)
renciagdo entre PLS1, em que a regressdo é feita para umneaPLS (para previsédo).
variavel dependente de cada vez (a mafri¢ um vetor colu- A utilizacdo do PLS juntamente com a DRfET56 no
na), e PLS2, onde todas sdo calculadas simultaneamente. |V préximo ou médio, representa o Ultimo avango na previ-
sédo de propriedades do solo. Sudduth e Hurfinoeinstru-
APLICACOES DE RLM E PLS EM ANALISE DE SOLOS iram modelos com RLM, PCR e PLS, para prever MO no IV
préximo, e concluiram que o PLS fornecia os melhores re-
Determinagdo de matéria organica e outras propriedades  sultados. Baseados nisto, eles propuseram a constPug@o
do solo por Infravermelho utilizacdc! de um espectrofotdmetro portatil para medidas
de campo.
O uso da Espectroscopia de Refletancia Difusa no Infra- Masserschmidet al52 obtiveram 6timos resultados para
vermelho com Transformada de Fourier, DRIFT (“Difuse Re-a previsdo de MO no IV médio. Este artigo chama a atengéo
flectance Fourier Transformed Infrare®)) combinada com para a importancia da escolha da regido espectral correta, a
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fim de eliminar interferéncias espectrais drasticas, e para ®eterminagdo de pesticidas em solos

pré-tratamento dos dados. Os melhores resultados foram ob-

tidos com alisamento seguido de derivacdo (primeira deri- Varios trabalhos (todos de autores espanhois) propuseram a
vada) e normalizacdo dos dados (erro de previsdo de 0,63determinacéo por calibragéo multivariada de misturas de pesti-
r = 0,98 ). Fidénciocet al®® usaram estratégia semelhante cidas e seus produtos de transformacéo no solo. Neles, o PLS
para a previsdo de MO (na faixa entre 0,49 e 3,77%) no IMfoi usado em dados de Fluorescéncia de ExcifdcBspectro-
préoximo, em amostras de solos fornecidas pelo Institutdotometria no UV/Visivel®, Cromatografia Liquida de Alta
Agrondmico de Campinas (IAC). Neste trabalho foi feito Eficiéncia (CLAEf® e CLAE com detecg&o no UV por arranjo

um pré-tratamento dos dados utilizando filtro digital e deri-de diodos (CLAE-UV§®®2 O objetivo foi, sempre, determinar
vada de segunda ordem, e entdo, construido um modelo PLSmultaneamente espécies que apresentavam picos sobrepostos.
(erro de previsdo de 0, 21 e r = 0,94). Este modelo é mosA grande vantagem desta metodologia, no caso da espectros-
trado na Figura 5 (MO determinada pelo método via Umidacopia, € nédo necessitar da aplicagdo prévia de métodos de se-
versus MO prevista utilizando espectros no IV préximo eparacdo. Comparativamente, a selegdo das melhores condi¢cdes
calibragdo multivariada). de anélise (fase estacionéria, fase movel, vazdo) em CLAE é
um procedimento trabalhoso e que consome muito tempo.

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

Os estudos comparativos entre PLS1, PLS2 e PCR estao
descritos nos varios artigos e, de um modo geral, o PLS1 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 interferéhtes
A porcentagem de recuperagdo para cada espécie variou entre
85 e 115%, na grande maioria das amostras de solo.

Em alguns artigd8%2 o potencial de uma técnica como a
CLAE-UV, que gera simultaneamente dados em duas dimensdes
10 . (s_uperfl’cies), nao foi completamente explorado. Foram propostos

1.0 15 20 25 3.0 35 40 diferentes modelos que ndo levaram em conta toda a sinergia dos

9% MO real dados (ex: ao invés de analisar conjuntamente os espectros e 0s

) ) N o . . cromatogramas gerados, foram comparados modelos construidos

F,\'?o”)ramsé dci:;;'%r;ga%gfgg(')vgre'ar‘i?'érzcr’lgci:”(ﬁ%e’r‘;e‘j? v'\gfstﬁrs'%gg;’::;e somente com dados cromatogréficos em diferentes comprimentos
de MO prevista por PLS. Amostras de solos fornecidas pelo IAC. nae ondﬁo)._TePnlcas_ hlfgnadas, como CLAE'.UV ou Fluoresceén-

cia de Emisséo/Excitacao, geram dados mais adequados ao trata-

mento por métodos de ordem superior. Estes métodos consideram

Janik et al>* também obtiveram bons resultados para atodas as correlagbes entre os dados, nas diferentes dimensdes.
previsdo de elementos no IV médio, em amostras de solo dantre eles estdo o GRAM (“Generalized Rank Annihilation
Australia. Os elementos foram determinados por FluorescénMethod”f3, o PARAFAC* e o N-Way PL®. O PARAFAC ¢
cia de Raios-X. Os autores demonstraram as vantagens d#m método de decomposicéo para dados de ordem superior (multi-
DRIFT sobre a Fluorescéncia de Raios-X, a qual requer umdimensionais) que pode ser considerado uma versdo mais restrita
etapa complexa de preparacdo das amostras, apesar de gerTucker3 (ver secéo 11.2.2), fornecendo solucéo Gnica (indepen-
uma técnica rapida e permitir determinar véarios elementoslente de rotacdo). Esta Ultima caracteristica o torna muito Gtil na
simultaneamente. Os resultados foram considerados bons pareodelagem de dados espectrais e/ou cromatograficos. O N-Way
a previsdo de silicio (r=0,99), aluminio (r=0,96) e ferro PLS € um método de calibragéo para esse tipo de dados.
(r=0,97), e insatisfatérios para titanio (r=0,88), magnésio
(r=0,89) e calcio (r=0,85). Outras aplicacdes de RLM e PLS

Em um segundo artigo, 0s mesmos autSreantaram pre-
ver outras propriedades de solos medidas em laboratério. Os Esta segdo apresenta aplicagdes de RLM e PLS, que possu-
resultados foram considerados, levando-se em conta o er@m um carater mais qualitativo do que quantitativo. Em nenhu-
de previsdo e o coeficiente de correlagcédo, ruins para somma delas buscou-se construir um modelo de previsdo de rotina.
de cétions e conteldo de argila, razoaveis para MO, nitrogé© objetivo maior foi sempre estudar a influéncia de algumas
nio e pH, e bons para carbonato. O uso de PLS localmenteariaveis independentes (x) em alguma variavel dependente (y).
linear (os dados sao divididos em faixas de composicdo &m varios casos, a PCA poderia ser sugerida como um método
para cada uma € construido um modelo) melhorou as previmais adequado para esse tipo de estudo.
sOes. Através da observacdo dos “loadings” das varidveis A RLM foi usada para prever a correlagdo de parametros do
latentes foi possivel extrair mais informacdes sobre o modesolo com a concentragdo de selénio em affata com a
lo, estabelecendo correlacdes entre variaveis e atribuindadsorgédo de cadmio no sbipe também a correlacéo dos fa-
bandas. Regibes espectrais com maior informagdo aparecésres que controlam a extracdo de triazinas do solo por fluido
ram com valores positivos nos “loadings” das primeirassuper-critic8®, em um experimento planejado. RoberfSdh
variaveis latentes (CPs), enquanto interferentes apareceransou RLM e PLS para estudar os fatores do solo responséaveis
com valores negativos. pela emissdo de J® para a atmosfera, mas ndo obteve bons

Variaveis biolégicas, geralmente medidas com uma imprefesultados. Em uma das mais interessantes aplicacdes de
cisdo bem maior do que variaveis quimicas, também poderRLM(Y, foi estabelecida a influéncia das diversas fragdes de
ser previstas a partir do IV préximo. Para isso, Hamalainen enxofre extraidas do solo sobre a concentragdo de enxofre em
Albano®® propuseram uma complexa estratégia multivariada enplantas. Isso permitiu determinar em quais fraces o enxofre
volvendo PCA e PLS. estaria mais disponivel para ser absorvido pela planta.
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Palmborget al/2 usaram o PLS em uma anélise exploratériainteresse no seu estudo porque eles atuam, por complexagéo,

para estudar a correlagéo entre variaveis, tais como metais pes® transporte de nutrientes e de elementos téXicos

dos, nutrientes e parametros de qualidade da MO, com a taxa de Em todos os artigos, AFs extraidos do solo foram titulados

respiracdo do solo (um pardmetro da atividade microbiana). Apotenciometricamente com metais ou base. O objetivo foi ca-
variaveis latentes obtidas (ao contrario das CPs da PCA) foramacterizar sitios de ligacdo com metais ou sitios acidos. A

influenciadas diretamente pela varidvel de maior interesse (taxdtulagdo foi acompanhada por espectros de Fluorescéncia Sin-

de respiragdo do solo). cronizada (“Synchronous Fluorescence” - SyF). A SyF permite
um aumento da resolugéo e da quantidade de informacdo ex-
ANALISE EVOLUCIONARIA DE FATORES traidas em relacdo a Emissao e a Excitagdo. A EFA foi usada
E SIMPLISMA para saber quantos s&@o os tipos de sitios ligantes e em que
onto cada um esta sendo complexado A EFA secunti#tia
Andlise Evolucionaria de Fatores (EFA) e Simplisma “* ou 0 SIMPLISMA®# foram usados para obter os espectros

e os perfis de concentracdo dos componentes. Os experimentos

A Andlise Evolucionaria de Fatores (EFA, “Evolving Factor foram feitos em pH constante ou varidvel e os grupos de sitios
Analysis"®73é um método que acompanha a evolucdo do posligantes foram caracterizados espectralmente e, as vezes classi-
to de uma matriz de dadd§, em funcdo de alguma variacdo ficados. Em alguns casos foram calculadas as constantes de
(ex: tempo). O posto define o nimero de vetores linearmentestabilidade condicional dos complexos.
independentes da matriz e, portanto o nimero de componentes Em um dos artigd$ foi estudada a complexag&o entre o fon
do sistema (CPs). O acompanhamento é feito examinando &d(Ill) e AFs (em pH=4) provenientes do solo e de plantas em
submatrizes(;, de X, formadas pelos primeiros i resultados (ex: decomposicdo. O Al(lll) & importante por ser fitotoxico e for-
espectros ou cromatogramas). A medida que uma nova espéaigar complexos estaveis com AFs. Através da EFA foram de-
surge, o posto d& aumenta de uma unidade, podendo ser acomtectados quatro componentes (tipos de sitios ligantes) nas amos-
panhado graficamente. Uma varredura no sentido inverso permiras de solo. Uma Analise de Clusters (H&Agermitiu agru-
te o conhecimento do ponto em que cada espécie desaparecepar 0s tipos componentes dentro do conjunto das amostras. Um
Figura 6 ilustra o acompanhamento do posto em uma eluigdoomponente comum a todas as amostras foi interpretado como
cromatografica com picos sobrepostos. sendo do tipo acido salicilico.

Em outros artigos, além do alumiffi§*®foram estudados
berilio’” 82 cobré®8287 niquef®, cobaltd® e o fon uranilo
(UO,?")%. Um artigd® interessante estudou as propriedades de
AFs provenientes de lodo de esgoto, visando aplica-lo como
fertilizante. O uso dos métodos quimiométricos permitiu avali-
ar uma série de aspectos fisico-quimicos destes sistemas.

O—4®vwOT

METODOS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Os métodos de inteligéncia artificial sdo baseados no desen-
volvimento de sistemas computacionais inteligentes, isto é, que
exibem caracteristicas associadas a inteligéncia no comporta-
mento humand Entre eles podem ser citados Redes Neurais
Artificiais, Algoritmos Genéticos e Légica Difusa (Logica
0 Y 40 “Fuzzy”). Todas as aplicacdes deste tipo, encontradas em ana-

TEMPO lise de solos, referem-se a Redes Neurais.

Figura 6. Evolucdo do posto (“rank”) de uma matriz de dados . 690
coletados em um processo de eluicdo cromatografica. Redes Neurais Artificiais”

As Redes Neurais Artificiais vém despertando um interesse

A EFA secundarid é um método iterativo que, partindo de crescente em muitas areas da quimica. Elas podem ser aplica-
uma matriz discriminante, permite decompor uma matriz dedas como um método de calibragdo multivariada, eficiente na
dados de misturas em, por exemplo, espectros puros e perfisodelagem de sistemas analiticos complexos, ou como um
de concentragéo. método de classificacao.

O SIMPLISMA (“SIMPLe-to-use Interactive Self-modelling O objetivo da rede neural é estabelecer uma relagéo, linear
Mixture Analysis”Y® é um procedimento para a decomposi¢édoou ndo, entre um conjunto de dados de entrada e uma correspon-
da matriz baseado na determinacdo de varidveis puras (ele ndente saida ou resposta. Para isto sdo utilizadas transformacgées
utiliza CPs). Uma variavel pura &, por exemplo, um compri-matematicas na entrada, de modo a produzir a saida desejada. A
mento de onda em que o valor de intensidade depende apena&sle realiza este trabalho “aprendendo” como o sistema em es-
de um dos componentes da mistura. O método usa diagramasdo se comporta, e entdo, aplica este conhecimento a novos
de variancia e critérios de dissimilaridade para encontrar adados de entrada para predizer a saida apropriada.
variaveis puras. Em seguida elas s&o extraidas uma a uma daO seu comportamento é baseado no funcionamento do cé-

matriz original, até que esta contenha s6 ruido. rebro humano, no qual o sistema nervoso detecta estimulos
(informac8es de entrada) e os envia para o cérebro, através
Aplicacdo de EFA e SIMPLISMA em Analise de Solos dos neurdnios. Nos neurbnios, a informacéo (recebida atra-

vés dos dendritos) é processada e uma resposta é fornecida
Uma série de artigé$’%%8de um mesmo grupo de pesquisa através dos axénios. Em um neur6nio artificial, as interco-
(portugués) vem utilizando EFA e SIMPLISMA no estudo dasnexdes de entrada (interconexdes peso) correspondem aos
interacdes que ocorrem no solo entre &cidos fulvicos (AFs) elendritos; os céalculos efetuados correspondem ao que ocor-
fons metalicos ou H Os AFs sdo a parte das substanciasre no corpo celular de um neurénio bioldgico; e as interco-
himicas de menor peso molecular. Eles séo misturas compleexdes de saida correspondem aos axo6nios. Os dados de
xas de macromoléculas com diferentes constituicdes e forneentrada,x, sdo multiplicados pelos respectivos peswas,
cem espectros dificeis de serem interpretados. Existe muitfornecendo a fungdo somatériNet = = x; w;. A saida do
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neurénio é obtida a partir de uma funcdo de transferéncisolos? e modelos de aclimatagdo microbiana em solos conta-
(linear, sigmoidal, etc., dependendo do comportamento dosiinados com hidrocarbonetos de petréfeblessas aplicacdes,
dados) aplicada sobridet;. A Figura 7 representa os com- as redes empregam um numero bem maior de neurdnios e ca-
ponentes de um neurdnio artificial. madas internas do que nas aplicagBes usuais em quimica.
Para utilizar as redes como método de classificacdo, os
neurdnios de saida sao treinados para fornecer respostas binarias

dados de entrada(x) (dendritos) (1 quando pertence a classe, e 0 quando néo pertence). Baseado
\ nisto, Levineet al®* classificaram uma grande quantidade de
peso(w) solos em trés categorias, de acordo com sua granulometria.
g g

Conteudos de silte, argila e carbono organico foram usados como
entradas. Em outra aplicad8omicrorganismos do solo foram
(corpo celular) corretamentegglassificados a partir de seus espectros de massas.
Songet al” propuseram um novo tipo de arquitetura para
Redes Neurais baseada em outros métodos de inteligéncia arti-
ficial, a “Teoria da Ressonancia Adaptada” e a Logica Difusa.
O objetivo é criar um método que seja ao mesmo tempo robus-
to e flexivel. Este método foi usado com sucesso na classifica-
¢do de amostras de acidos graxos extraidas do solo. As amos-
Figura 7. Representagdo dos componentes de um neurdnio artificial:tre_lS foram classificadas Qe acordo com a cultura de seu solo de
entradas e interconexdes peso (dendritos), niicleo com funggo de tran@figém. A nova rede foi comparada com a tradicional Rede
feréncia (corpo celular) e saida (axonio). Neural com Retropropagagéo de Erros, se mostrando superior
por fornecer previsées melhores e apresentar um processo de
treinamento mais rapido.

A sequéncia de entradas e saidas repete-se tantas vezesEm alguns destes trabalhos, as Redes Neurais foram superi-
quantas forem as camadas de neurdnios de uma rede. O casres a métodos de previsdo e classificagdo mais comuns, de-
junto de neurdnios forma a Rede Neural com uma camada dgndo ser destacada a sua importancia na modelagem de siste-
entrada, uma ou mais camadas internas ou escondidas, e um@s nio lineares. Redes que utilizam um ndmero excessivo de
camada de saida. O namero de neurbnios assim como 0 @urdénios podem tornar-se muito rigidas, memorizando apenas
camadas, € determinado por tentativa e erro, de forma a informagdo para a qual foram treinadas. Mas como em qual-
minimizar os erros na saida da rede. quer aplicagdo, ndo existe um método ideal, sendo sempre

O treinamento da Rede Neural pode ser dividido em duagecesséario examinar as condigdes para se escolher o melhor.
fases: uma de aprendizagem e outra de validagdo. Na primei@e qualquer maneira, é possivel afirmar que a utilizagdo de
fase, um conjunto conhecido de dados de entagéasaiday, Redes Neurais, tanto na andlise de solos quanto na quimica,
€ apresentado a rede. Em seguida os pesos (estabelecidos alggssui um amplo horizonte pela frente.
toriamente no inicio) entre os neurdnios séo ajustados até a en- Encerrando esta secéo, destaca-se a possibilidade de aplica-
trada produzir a saida desejada. Este ajuste € realizado atrawg&o de Algoritmos Genéticos em analise de solos. Este método
de métodos de otimizagédo dos pesos em func¢édo dos erros, dpsderia ser usado, por exemplo, na selegdo de variaveis de
quais o mais utilizado é a Retropropagagdo dos Erros. dados espectroscopicos em calibracdo multivatiatia

dados de saida (ax6nio)

Aplicagbes de Redes Neurais Artificiais em Andlise de Solos CONCLUSAO

As Redes Neurais tém sido utilizadas em andlise de solos, Este trabalho apresentou uma visdo ampla e critica da aplica-
tanto como método de previsdo, quanto como método de clagdo de métodos quimiométricos em andlise de solos. Os tipos de
sificagdo. O método de correcdo dos pesos mais empregadglicacéo foram divididos em quatro partes, de acordo com os
vem sendo a Retropropagacdo dos Erros, em que os erros sé@eétodos empregados. No entanto as aplicacdes contidas nas duas
corrigidos a partir da Ultima até a primeira camada. primeiras partes podem ser consideradas as de maior importan-

Chaoet al’* construfram um modelo néo linear para prevercia: a avaliagéo integrada de parametros quimicos, fisicos, bio-
o coeficiente de absorgéo de poluentes organicos no solo, usaldgicos e bioquimicos buscando a determinacdo de tendéncias e
do Redes Neurais. Esses coeficientes normalmente sédo calcula-reconhecimento de padrdes; e a previsdo de matéria organica
dos por uma relagéo linear logaritmica com algum parametr@ outras propriedades do solo a partir de métodos de calibracédo
do composto organico. Um conjunto de 119 compostos foimultivariada e técnicas instrumentais analiticas.
usado para “treinar” a rede, enquanto outros 14 compostos Foi sugerida, a partir do cenario atual, a utilizacdo de novas
foram usados na previsdo. Valores de coeficientes tabeladdécnicas como os Métodos de Ordem Superior e os Algoritmos
foram usados no treinamento. A rede apresentou uma arquitésenéticos, que poderdo ampliar ainda mais este campo de pes-
tura 3-2-1, com trés neurbnios na camada de entrada, dois mmisa. Por fim, é preciso destacar a necessidade de uma maior
camada intermediaria e um na camada de saida. Os logaritmogerdisciplinaridade na abordagem dos problemas do solo. Pes-
dos parametros solubilidade em &gua e coeficiente de partic&quisadores e profissionais das areas, tais como agronomia, bio-
octanol/agua, além do “bias” (o “bias” é uma constante adicidogia, geologia, quimica, matematica, estatistica e informética,
onada a funcdo de transferéncia de cada camada, deslocandt®vem manter um intercambio permanente para que seja sempre
a para um melhor ajuste dos pesos) foram usados como entrpessivel uma viséo global e atualizada dos problemas e de suas
das. O neurdnio de saida forneceu o log do coeficiente de alsolu¢cdes. A Quimiometria tera um papel de destaque na extra-
sorgdo. A performance do modelo ndo linear fornecido pelagdo e na interpretagdo das informacgdes.

Rede Neural foi comparada com modelos lineares (regressfes

contra cada parametro e contra os dois conjuntamente). A RedREFERENCIAS

Neural forneceu os melhores resultados: menor soma de resi-
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