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RESUMO

Este trabalho tem o objetivo de quantificar, por meio de aprendizado de maquina, a incidéncia de fésforo e
de potassio a partir de espectros de amostras de solo. Para isso, os dados analisados foram coletados por
meio de um equipamento de infravermelho préximo (NIR). A metodologia consiste em tratar os dados do
espectro utilizando os algoritmos de Savtisky-Golay, Quasi Monte Carlo Discrepancy (QMCD); fazer a
separacao dos conjuntos de treino e teste utilizando o algoritmo de Kennard-Stone; utilizar o algoritmo de
Regresséao partial least squares (PLS) para a constru¢ao do modelo. Como resultado, os modelos atingiram
valores de R? entre 0,69 e 0,75 durante a calibragdo dos modelos. Durante a validag&o, valores de R? entre
0,73 e 0,74 foram obtidos. Dessa forma, neste trabalho foram atingidos resultados satisfatérios para cada
um dos espectros. Conclui-se que uma abrangéncia maior de amostras é desejada para construir um
modelo mais preciso, suprindo a maior variabilidade de amostras possivel, e que os teores dos espectros
indiretos sdo mais dificeis de serem estimados.
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ABSTRACT

This work aims to quantify the incidence of phosphorus and potassium from soil sample spectra using
machine learning. To achieve this, the analyzed data were collected using near-infrared (NIR) equipment.
The methodology involves processing the spectrum data using the Savitzky-Golay and Quasi Monte Carlo
Discrepancy (QMCD) algorithms, separating the training and test sets using the Kennard-Stone algorithm,
and using the Partial Least Squares (PLS) regression algorithm to build the model. As a result, the models
achieved R2 values between 0.69 and 0.75 during model calibration. During validation, R2 values between
0.73 and 0.74 were obtained. Thus, this work achieved satisfactory results for each of the spectra. It is
concluded that a broader range of samples is desired to build a more accurate model, covering as much
sample variability as possible, and that the levels of indirect spectra are more challenging to estimate.
KEYWORDS: Machine Learning; Spectroscopy; Spectrochemistry; NIR; PLS.

INTRODUGAO

A espectroscopia de infravermelho proximo (NIR, do inglés near infrared
spectroscopy) € comumente utilizada na analise de alimentos, medicamentos, plantas,
compostos industriais, solo, entre outros. Na NIR ocorrem absorg¢des devido a mudangas
de estados rotacionais e vibracionais das moléculas. Na regido do NIR de 2500 a 800 nm
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(4000 a 12500 cm-1) ocorre quase exclusivamente a absorg¢ao de vibragdes relacionadas
a sobretons e combinagdes. As bandas vibracionais de absor¢do de compostos organicos
geradas por sobretons ocorrem na regidao de 800 a 2000 nm, e as bandas de combinagao
ocorrem na regido de 1800 a 2500 nm, envolvendo estiramentos e deformagdes
angulares, referentes as ligacées C=0 (1900-2000 nm), C-H (1100-1225 nm, 1300-1420
nm, 1620-1800 nm, 2200-2460 nm), C-O, N-H (1400-1600 nm, 2000-2200 nm), e O-H
(1400-1600 nm, 1900-2000 nm, 2000-2200 nm) (WORKMAN e WEYER, 2008).

A problematica de espectros NIR remete a complexidade decorrente da
sobreposi¢cao de bandas, motivo pelo qual esta ndo tem sido utilizada com propdsito de
interpretacdo de espectros, precisando do auxilio de ferramentas estatisticas. Deste
modo, para a construgdo de modelos sdo necessarios além dos espectros, dos teores
determinados em laboratério por meio de metodologias de bancada (BEDIN et al., 2021).

O objetivo deste trabalho é construir modelos regressivos para quantificacdo de
fésforo e potassio a partir de espectros obtidos em amostras do solo por meio do NIR.

MATERIAIS E METODOS

AMOSTRAS E EQUIPAMENTO NIR

Para a obtencdo dos espectros de NIR empregando o espectrébmetro modelo
MPAFT-NIR da marca Bruker (Bruker Optics Inc., Ettlingen, Alemanha), utilizou-se 20cm?
de amostra. A obtencgao dos espectros foi realizada empregando reflectancia difusa com a
esfera integradora e a rotagdo da amostra. Para isso foi utilizado o software de aquisi¢ao
e de processamento espectral OPUS 7.2°. Os dados foram registrados de 12.000 a 4.000
cm™ com uma resolugédo de 16 cm™, e 64 varreduras por espectro. Dois espectros foram
coletados para cada uma das 94 amostras.

METODOS DE PRE PROCESSAMENTO

Nessa analise é utilizado o método de filtragem digital de Savitzky-Golay
(SAVITZKY e GOLAY, 1964), que é utilizado para a suavizagdo de dados. Esse método &
uma generalizagdo da média mével que utiliza um polinbmio de baixo grau e coeficientes
gerados por minimos quadrados. Esse filtro é aplicado nas seguintes etapas: E definido a
origem do sinal, depois, sdo definidos a largura do intervalo e um ponto central, seguido
da remocéao desse ponto central do conjunto de pontos do intervalo. O polinémio é entao
ajustado e utilizado para estimar o valor do ponto central que fora removido previamente e
entdo o intervalo é deslocado para o ponto seguinte, repetindo as etapas anteriores. O
diferencial desse método € que utiliza um polinbmio ao invés da média movel para
determinar pontos do intervalo, apresentando resultados superiores a outros filtros digitais
(CERQUEIRA, 2000). Esse método foi implementado utilizando a linguagem Python sob o
auxilio da biblioteca Scipy.
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Depois de aplicar o filtro e reduzir os ruidos, € aplicado um método de selegéo de
intervalo de interesse ( Region of Interest - ROI) na banda. Segundo Pellicia (2018), nem
sempre € claro em qual regido do espectro as informagdes mais importantes se
encontram, muito menos quando se tenta automatizar esse processo. A priori, €
considerado o espectro inteiro como estimativa inicial e depois sdo analisados quais
tamanhos de onda contém mais informacdes relevantes. As etapas do método séo:
Aplicar um PLS no espectro todo e avaliar sua qualidade; obter os coeficientes do melhor
modelo encontrado onde cada coeficiente equivale a um pequeno intervalo de banda;
descartar os intervalos com menores coeficientes, resultando em um espectro otimizado.

Em sequéncia, € necessario retirar as anomalias do conjunto de dados que
desviam atipicamente do restante devido as falhas do equipamento ou falhas humanas no
laboratorio. Para isso, algoritmos de detecgdo de anomalias, também conhecidos como
algoritmos de deteccao de outliers, visam identificar essas instancias. Inumeros métodos
de deteccdo foram desenvolvidos nas ultimas décadas (HAN et al., 2022), nesse projeto &
utilizado o método de remocao de outliers QMCD (Quasi Monte Carlo Discrepancy) por
meio da biblioteca Python PYOD (Python Outlier Detection).

O QMCD ¢é uma versao deterministica da Simulacdo Monte Carlo tradicional. A
QMCD nao utiliza aleatoriedade e as sequéncias de numeros sao mais uniformes e
ordenadas, chamadas de sequéncias de baixa discrepancia. E frequentemente mais
rapida, especialmente em dimensdes mais elevadas (LIN et al., 2023).

CONSTRUCAO DO MODELO

Depois do pré-processamento, foi aplicado o método Kennard-Stone para divisao
das amostras entre conjuntos de treinamento e de teste. Segundo Daszykowski et al.
(2002), o algoritmo Kennard-Stone seleciona um subconjunto de objetos n-dimensionais
distribuidos uniformemente no espago experimental, que € importante quando se
desenvolve modelos de classificacdo ou de calibragdo. O conjunto selecionado deve
abranger todos os tipos de dados e representar todas as variagdes possiveis das
amostras. Para este projeto, escolhemos 30% das amostras pds-processamento para
serem usadas como conjunto de teste/validacdo, deixando 70% das amostras como
conjunto de treinamento/calibracdo. Assim, os conjuntos de treinamento foram utilizados
para construir modelos regressores. Em seguida, esses modelos foram avaliados
utilizando os conjuntos de teste. Para o cddigo, foi escolhido a biblioteca Astartes ao invés
da biblioteca Scikit-Learn para implementar o método Kennard-Stone por apresentar um
desempenho 430 vezes mais rapido (PELLICIA, 2019).

Para a construgdo dos modelos de regresséao € utilizado o método de Partial Least
Squares (PLS). Como apresentado por Abdi (2003), PLS foi uma técnica desenvolvida
para combinar caracteristicas de Principal Component Analysis (PCA) e Regressao
Multipla para predizer um conjunto de variaveis dependentes de um outro conjunto maior
de variaveis independentes. Em uma notagao mais formal, dado | observagdes descritas
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por K variaveis dependentes sdo armazenadas em uma matriz Y, , x. Os valores de J
preditores sdo coletados a partir de | e armazenadas em uma matriz X, ,. Dizemos entao
que o objetivo & prever Y de X e descrever sua estrutura

AVALIACAO DOS MODELOS

Para a avaliagdo dos regressores, foram utilizadas as métricas R? e erro médio
quadratico (do inglés root mean square error - RMSE). A R? é o quadrado do coeficiente
de correlagao entre o conjunto do espectro (X) e o conjunto de teores conhecidos (Y). Nos
comumente nos referimos a R? como abrangéncia de variabilidade nos dados explicados
pelo modelo regressor (MONTGOMERY; RUNGER, 2011). O RMSE indica o erro do
modelo ou a variabilidade de calibracdo. Quando validado externamente, pode resultar
em maior valor para modelo de calibragdo. Quanto menor o valor, melhor é considerado o
resultado (LOUW; THERON, 2010).

RESULTADOS

Ao final do processo, devemos avaliar nossos conjuntos de treino e teste. Os
resultados das métricas de calibragao sao apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 — Métricas da calibracao

R? RMSE
Faosforo (ppm) 0,69 203,11
Potassio (ppm) 0,75 2091,05

Fonte: Autoria Prépria (2023).

Considerando a Tabela 1, tanto o Fésforo quanto o Potassio apresentam um R?
gue se encaixa na faixa de 66% a 81%, uma aproximacao razoavel da variabilidade. O
RMSE do Potassio e Fésforo apresenta um valor alto, caracteristico dos espectros NIR
indiretos, semelhante aos resultados de Bedin (2021).

Os resultados das métricas de validagcédo sao apresentados na Tabela 2.

Tabela 2 — Métricas da validacao

R? RMSE
Fésforo (ppm) 0,73 180,21
Potassio (ppm) 0,74 1697,63

Fonte: Autoria Prépria (2023).

seisicite.com.br 4

UNIVERSIDADE TECNOLOGICA FEDERAL DO PARANA



SEI-SICITE

2023

Considerando a Tabela 2, obtemos resultados semelhantes a Tabela 1. Essa
semelhanga € desejada pois preserva a variabilidade dos dois conjuntos, conforme
explicado na segao sobre a construgdo do modelo e separagdo dos conjuntos.

O processo de validagao é caracterizado justamente por validar o conjunto de
treinamento utilizando o conjunto de teste. Nessa validac&o, a variabilidade do modelo
pode ser graficada conforme a Figura 1, onde a linha azul representa o valor médio dos
teores medidos em bancada, enquanto a linha verde representa o valor médio dos teores
estimados pelo modelo.

Figura 1 — PLS do Potassio e do Fosforo
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Fonte: Autoria Propria
CONCLUSAO

Por meio da analise de bancada das amostras de solo e apds serem aplicados os
métodos de pré-processamento apresentados neste resumo, foi possivel treinar um
modelo de regressdao PLS que apresenta valores de R? considerados aceitaveis,
conforme a Tabela 1 e Tabela 2. Isto significa que o modelo de regresséao treinado pode
predizer com grande eficacia e em poucos minutos os teores de Potassio e Fosforo. A
mesma analise através das metodologias em bancada pode demorar diversos dias.

E de relevante importancia considerar que a variabilidade e quantidade das
amostras pode afetar significativamente o modelo treinado. Neste projeto, foram
quantificados Potassio e Fosforo em amostras de solo, visto que as mesmas reagem
fortemente a radiagcdo emitidas em Carbono e Nitrogénio. Diz-se que todos os outros
teores quimicos sdo medidos indiretamente.

O cddigo foi escrito visando a automatizagdo dos parametros, tentando ao maximo
criar uma analise ndo supervisionada que processa, avalia e escolhe o melhor modelo.
Isso dara inicio a trabalhos futuros, analisando outros componentes quimicos como o
Carbono e Nitrogénio, visando aumentar o numero de amostras e investigar outros
métodos regressores como o support vector machine (SVM).
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O cadigo fonte da avaliagao experimental estara disponivel publicamente apds a
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