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RESUMO - Este trabalho tem como objetivo empregar a
Espectroscopia no Infravermelho Proximo (Near Infrared
Spectroscopy, NIR) e a Regressdao por Quadrados
Minimos Parciais (Partial Least Squares, PLS) para
determinar a quantidade de ureia em amostras de
fertilizantes Nitrogenados. A quantidade de ureia foi
determinada em 15 diferentes formulagdes de
Fertilizantes. Os espectros obtidos foram pré-processados
por corregdo de espalhamento multiplicativo e centrados
na média. Posteriormente, as porcentagens tedricas de
ureia nas formulagdes estudadas foram preditas através do
PLS. Os valores preditos através da calibragdo
multivariada apresentaram boa concorddncia com os
valores teoricos, evidenciando o potencial das técnicas
empregadas para quantificacdo do composto de interesse
nas amostras de fertilizantes.

Palavras-chave: Calibracdo multivariada, Regressdo por
Quadrados Minimos Parciais, Argilominerais.

INTRODUCAO -

A  Embrapa Solos vem
desenvolvendo tecnologias de produgdo de novos
fertilizantes, destacando-se 0s fertilizantes
organominerais, que comparados aos fertilizantes

minerais, apresentam uma solubilizagdo mais gradativa no
decorrer do periodo de desenvolvimento da cultura,
aumentando assim a eficiéncia agrondmica (Kiehl, 2008).

A espectroscopia de refletdincia no infravermelho
proximo (Near infrared Spectroscopy, NIR), associada a
calibracdo multivariada, tem sido empregada por diversos
autores para a caracterizagdo quimica e fisica do solo
(Francioso et al., 2000; Mouazen et al, 2000),
caracterizagdo de matéria organica (Moron and
Cozzolino, 2004; Albrecht et al., 2008) e caracterizago
de plantas de interesse agricola (Gishen and Cozzolino,
2007). No espectro eletromagnético, a regido do NIR, esta
localizada entre o visivel e o infravermelho médio, entre
12.500 e 4000 cm™' ou 800 ¢ 2500 nm. Nesta regido sdo
detectadas as vibragdes de primeiro, segundo e terceiro
sobretons (overtones) de bandas fundamentais observadas
no infravermelho médio bem como bandas de
combinagdo. Sobretons siao transi¢des multiplas das

transi¢oes fundamentais, ou seja, acontecem do nivel
vibracional fundamental v=0 para os diversos niveis
vibracionais v=2,3,4....Bandas de combinacao sdo obtidas
a partir da diferenga ou soma de duas ou mais frequéncias
e sdo observadas quando um foton excita
simultaneamente mais de um modo vibracional. Devido
aos fendmenos descritos que ocorrem na regido espectral
NIR, as bandas observadas sdo fracas e sobrepostas. Da
mesma maneira que para o infravermelho médio, a
absorcdo de radiacdo na regido NIR implica que a
molécula apresente momento de dipolo elétrico (Pasquini,
2003).

Alguns artigos de revisdo abordando os aspectos
historicos e tedricos da espectroscopia NIR apontam a
area agricola como sendo a primeira a fazer uso intensivo
desta técnica (Pasquini 2003). A tecnologia NIR tem
encontrado suas aplicacdes mais recentes em areas como
a de agricultura de precisdo, na area de alimentos e
produtos transgénicos, no controle de processos em tempo
real na industria de alimentos e bebidas, € no controle de
qualidade pos-colheita (Pasquini 2003).

O método de regressdo multivariada utilizado neste
estudo foi 0 método de regressdao por Quadrados Minimos
Parciais (Partial Least Squares, PLS). O PLS ¢, em geral,
um dos métodos de regressdao mais utilizados o tratamento
de dados multivariados ¢ no tratamento de dados de
espectroscopia de amostras de solos (Wold ef al., 1987).
Como qualquer outro método de regressdo, tem como
objetivo encontrar uma relacdo entre a matriz (X)
contendo os espectros das amostras e o vetor que
armazena as respectivas propriedades de interesse (y). O
modelo pode ser representado pela equagdo 1:

y=Xb +E (1)

onde E representa os erro do modelo e b ¢ o vetor de
regressdo. O método PLS ¢ especialmente indicado,
quando X contém varidveis altamente correlacionadas
(como os dados de espectroscopia descritos neste
trabalho). Outra vantagem é que este método pode ser
usado mesmo quando as amostras contém interferentes
(que estardo presentes no conjunto de calibracdo). No
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modelo PLS, a matriz X é decomposta em escores, t, ¢
pesos, w, i.e. XW=T, onde W = (wl, w2,..., wk) ¢
escolhido de maneira que T =(tl, t2,..., tk) apresente
covariancia maxima com y (k ¢ o numero de variaveis
latentes). Assim, as informacdes espectrais e as
concentragdes sao usadas ao mesmo tempo na fase de
calibragdo. Fatores importantes na constru¢do de um
modelo PLS sdo: o pré-processamento dos espectros de
modo a retirar informagOes fisicas ndo relevantes, a
escolha do niimero de variaveis latentes k (VL) a serem
incluidas no modelo e a repetibilidade do método de
referéncia, o qual fornece os valores da propriedade na
etapa de calibragao (Wold et al., 1987).

Portanto, o objetivo deste trabalho é empregar a técnica
de espectroscopia NIR e PLS para determinar a
quantidade de Nitrogénio em amostras de fertilizantes.

MATERIAL E METODOS - Foi preparado um
conjunto de calibracdo com 10 formulac¢des diferentes de
fertilizantes variando-se a concentracdo de Nitrogénio de
10 a 90%, e um conjunto de validacdo externo com 5
diferentes formulagdes variando-se a concentragdo de 15
a 85%. Foram obtidos 2 espectros para cada amostra de
fertilizante. Os espectros foram adquiridos em um
espectrometro Perkin Elmer Spectrum 100N equipado
com acessorio de reflectincia NIRA do Laboratorio de
Quimiometria em Quimica Analitica (LQQA) do Instituto
de Quimica da Universidade Estadual de Campinas, com
resolugdo espectral de 4 cm'l, 16 varreduras, na faixa de
4000 a 10000 cm’. Os espectros foram obtidos em
porcentagem de refletancia (% R) e transformados para
log 1/R, que ¢ proporcional a concentracdo.
Posteriormente, os dados foram exportados para formato
ASC e processados em Matlab 7.0 (Mathworks Co).

RESULTADOS E DISCUSSAO - A etapa de
pré-processamento dos dados ¢ fundamental para o
sucesso da andlise multivariada. Os principais objetivos
da aplicagdo das técnicas de pré-processamento sio
eliminar informagdes ndo relevantes do ponto de vista
quimico e tornar a matriz de dados melhor condicionada
para a analise, possibilitando a subsequente analise
exploratéria do conjunto de dados com eficiéncia. Existe
uma vasta literatura disponivel a respeito dos diversos
métodos de processamento de dados em espectroscopia.
Centrar os dados na média, derivar e suavizar utilizando o
algoritmo de Savitzky-Golay e aplicagdo de corregdo de
espalhamento multiplicativo (MSC, Multiplicative Scatter
Correction) sdo alguns dos métodos mais aplicados
(Brereton, 2007).

A centralizagdo na média consiste em fazer com
que, para cada varidvel, seus valores tenham média zero.
Para centrar os dados na média, obtém-se, para cada
coluna, o valor médio e, em seguida, subtrai-se este valor
de cada variavel dessa mesma coluna. Desta forma, ocorre
a mudanga do sistema de coordenadas para o centro dos
dados. A Equacdo e ¢ utilizada para centrar os dados na
média.

X(i, M = X(i,j) — X; Equagio 2

- Resumo Expandido -

em que, amostra Xj; corresponde ao valor centrado na
média para a variavel j, X;;, € o valor da varidvel j na
amostra i e X; ¢ a média das amostras na coluna calculada
pela Equagdo 3

_ 1 ~
X = ;Z?=1 X(i,j) Equagdo 3
Onde n representa o nimero de amostras.

O método de corregdo de espalhamento

multiplicativo (MSC - do inglés, Multiple Scatering
Correction) é comumente aplicado em espectroscopia
para a correcdo de linha base, proveniente principalmente
da ndo homogeneidade da distribui¢do de particulas na
matriz. Este método assume que os comprimentos de
onda da luz espalhada possuem uma dependéncia distinta
entre a luz espalhada e a absorvida pelos constituintes da
amostra. Portanto teoricamente, ¢ possivel separar estes
dois sinais. Este método tenta remover o efeito do
espalhamento pela linearizacdo de cada espectro por um
espectro ideal. Para efeito de célculo, considera-se que o
espectro ideal é o espectro médio do conjunto de dados
para o qual se deseja realizar a corre¢do da linha base. Em
seguida, utiliza-se uma regressdo linear para calcular o
coeficiente angular e linear do grafico entre o espectro
ideal e o espectro que vai ser corrigido. O espectro
corrigido ¢ calculado subtraindo cada ponto do espectro
pelo valor do coeficiente linear e dividindo este valor pelo
coeficiente angular (Rinnan et al., 2009).
Matematicamente, ¢ resumindo, a correcdo ¢é feita da
seguinte forma:
1. A partir do conjunto total de espectros, calcula-se o
espectro médio X;.
2. Faz-se a regressdo linear para cada um dos k
espectros X;y; do conjunto total de espectros, contra
o espectro médio, sobre todos os i comprimentos de
onda (Equagao 4):
X(ik) = UX; + Uy Equagdo 4
Onde vy € o coeficiente linear e py € o coeficiente angular
(Equacdo 5).
3. Corregao final
Xix (corrigido) _— xik(mr:‘ildo)—l‘-k Equag:ﬁo 5
A Figura | apresenta os 30 espectros obtidos
apos a transformagdo para log 1/R.
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1: Espectros NIR apés a transformagdo para
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Como se pode observar, existem deslocamentos
na linha base, os quais podem ser originados tanto por
fatores instrumentais, quanto por diferencas naturais de
tamanho de particula como mencionado anteriormente.
Estes efeitos indesejados do ponto de vista quimico foram
corrigidos por MSC e a Figura 2 mostra o grafico dos
espectros corrigidos.
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Figura 2: Espectros NIR apods a corregdo com MSC.
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Para avaliar se as variagdes espectrais observadas
podem ser relacionadas com o teor de nitrogénio
presentes nas amostras de fertilizantes, bem como a
concordancia entre os valores de Nitrogénio tedricos e
preditos pelo modelo PLS, avaliou-se o grafico de valores
observados vs valores preditos (Figura 3). Pelo exame da
Figura 3 verifica-se que as variagdes espectrais
observadas estdo relacionadas com o conteido de
Nitrogénio e que existe uma boa concordancia entre os
valores de referéncia e os valores preditos, pois o
coeficiente de correlagio ¢ de 0,998 (R? = 0,997).
Entretanto, a dispersao de alguns pontos em torno da reta,
sugere a existéncia de um erro de predicdo para algumas
amostras, o que sera estudado em etapas posteriores. Na
Figura 3 também ¢ mostrada a reta 1:1 ideal,
representando uma correlagdo perfeita entre o valor
tedrico e o valor predito pelo modelo, bem como a reta de
regressao obtida.
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Figura 3: Grafico de valores de referéncia vs valores
preditos pelo modelo PLS.

- Resumo Expandido -

CONCLUSOES - Apesar do pequeno numero de
amostras utilizadas na calibracdo do modelo (n=30), os
espectros NIR foram relacionados ao teor de Nitrogénio
nas amostras de fertilizantes (R?=0,997) através do
método PLS. O aumento do numero de amostras, bem
como a utilizagdo de algoritmos quimiométricos (Redes
Neurais, Interative Partial Least Squares - iPLS) para a
selecdo de variaveis, serdo futuramente testados a fim de
melhorar a capacidade preditiva do modelo.
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