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Introducao

A espectroscopia no infravermelho préximo (NIR)
tem sido cada vez mais utlizada para analises
gquantitativas em amostras de solos. Dentre suas
vantagens, destacam-se métodos analiticos rapidos,
nao invasivos, nao destrutivos, limpos e que
fornecem uma relacdo custo/beneficio mais
favoravel quando comparado aos métodos analiticos
tradicionais. Sua utilizagdo em analises quantitativas
requer, invariavelmente, a utilizacdo de métodos
multivariados de tratamento de dados.

Nos Ultimos anos, varios trabalhos sobre
aprendizagem de maquinas foram desenvolvidos
para modelar dados nao lineares'?. Esses métodos
possuem uma vantagem especial sobre os métodos
lineares tradicionais (MLR, PCR e PLS), de modelar
dados de forma generalizada. Cortes & Vapnik3
desenvolveram um método de aprendizagem de
maquina para solucdo de problemas de
classificagdo binaria denominada Maquinas de
Vetores de Suporte (SVM). Posteriormente, a
técnica foi estendida para tratar problemas de
classificagcdo multiclasses e regresséo. O SVM pode
ser aplicado a problemas de calibracéo néo linear,
em funcdo do mapeamento do espaco original dos
dados em um espaco de alta dimenséao,
denominado de espaco de caracteristicas, pela
aplicacdo de uma funcéo Kernel ndo linear®.

Este trabalho tem como objetivo avaliar os
modelos de calibragdo multivariada PLS e SVM na
determinacéo do carbono orgénico do solo (CO) por
espectroscopia NIR.

Resultados e Discussao |

Analisou-se o teor de CO de 87 amostras de
solos do municipio de Manga-MG, segundo o
procedimento preconizado por Embrapa (1997). As
amostras foram obtidas de 11 perfis de solos
amostrados para fins de mapeamento. Tomou-se
espectros NIR em duplicata para cada uma das 87
amostras e utilizou-se o espectro médio para
elaboracdo dos modelos. As amostras foram
divididas em dois conjuntos: 60 para calibracéo e 27
para validacdo dos modelos. A variacdo na linha de
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base dos espectros foi corrigida pela técnica de
corregcdo de espalhamento multiplicativo e em
seguida aplicou-se os modelos PLS e SVM. A
avaliacdo foi seguida pela analise da raiz quadrada
dos erros de calibracGdo RMSECV e previsdo
RMSEP.

A Figura 1 mostra a relagdo entre os valores
modelados e previstos pelos modelos.
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Figura 1. Grafico dos valores de referéncia vs
valores previstos pelos modelos: (A) PLS e (B) SVM.
+ amostras de calibrac@o e e amostras de previséo.

O modelo PLS (Figura 1A) apresentou
distribuicdo dos pontos com tendéncia néo linear,
indicando ndo se adequar aos dados. O mesmo nao
ocorre para 0 modelo SVM (Figura 1B), onde as
amostras distribuiram-se de forma aleatéria em
torno da reta de relacdo linear. O modelo SVM foi o
de melhor exatiddo, com valores de 1,98g/kg contra
2,99 g/kg do modelo PLS.

Conclusodes

A relacéo entre a resposta instrumental (espectro
NIR) e o CO é nao linear, sendo necessaria a
utilizagdo de técnicas de calibragdo multivariadas
especificas. Para este fim, 0 SVM mostrou ser uma
excelente ferramenta quimiométrica de modelagem.
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