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RESUMO

Os metais terras raras apresentam uma economia que nos permite denomina-los
como o “ouro do século XXI”, relativamente esses elementos estdo presentes em
diversos tipos de solos, possibilitando um avanco econdémico para regides que
apresentam abundéncia em solos que contenham esses metais. Diante disso, com o
avanco da tecnologia e a crescente producdo que a industria mineral proporciona, a
aplicacdo desses elementos quimicos permite uma evolugdo tecnoldgica, devido
suas caracteristicas eletronicas, Opticas e também cataliticas. Neste sentido,
metodologias diversificadas vém sendo aplicadas para a determinacdo e
quantificacdo de terras raras em solos, de forma que apresentem baixo custo, ndo
sejam destrutivas, e possibilite alto valor agregado a esses materiais. Objetivou-se
nesse trabalho a avaliacdo da capacidade preditiva de modelos quimiométricos
baseados na técnica de espectroscopia NIR para a quantificacdo de terras raras em
solos. As anadlises foram desenvolvidas em dois tipos de solos (tipo S e I) de trés
regides diferentes localizadas na Provincia da Borborema estado do Pernambuco. A
primeira etapa foi realizada por meio da técnica de ICP — OES na UFRPE, e as
analises no infravermelho proximo — NIR na UEPB. Os pré-processamentos
realizados nos dados espectrais foram a correcdo multiplicativa de espalhamento
(MSC), padronizacdo normal de sinal (SNV) e a técnica por Savitzky — Golay. Para
predizer a quantificacdo dos terras raras foi utilizado a regressdo por minimos
quadrados parciais (PLS), minimos quadrados parciais por intervalos (iPLS) e
algoritmos das projecdes sucessivas (SPA — iPLS). Com base nos resultados
obtidos, € possivel fazer uma andlise dos valores preditos por PLS e SPA - iPLS, e
verificar que as figuras de mérito através da selecdo de variaveis com SPA-IPLS
apresentam valores de exatidao significativos em comparacdo ao modelo de PLS.

Palavras-Chave: Quimiometria. Calibragdo Multivariada. Regressédo Multivariada



ABSTRACT

The rare earth metals economic presence allows us to refer them as the "gold of 215
century”, relatively these elements are present in several types of soils, making
possible an economic advance for regions that present an abundance of soils that
contain these metals. So, technology advancement and production growth that
mineral industry provides, the application of these chemical elements afford a
technological evolution, due to their electronic, optical and also catalytic
characteristics. Besides this, different methodologies have been applied to detect
rare earths in soils, so that can offer low cost, don’t be destructive, and enable a high
value added to these materials. The objective of this work was to measure
chemometric models’ predictive capacity using Near Infrared Spectroscopy (NIR)
technique to quantify rare earth in soils. The analysis was made in two kinds of soils
(S and 1) of three distinct regions at Borborema’s province, state of Pernambuco.
These beginning tests was realized by ICP-OES technique, at UFRPE, the following
analyses in Near Infrared — NIR at UEPB. The spectral data were obtained by NIR
spectroscopy and previous treatments such as Multiplicative Scatter Correction
(MSC), Standart Normal Variate (SNV) and Savitzky-Golay. To predict rara earth
quantification was performed by Partial Least Squares regression (PLS) algorithm,
and Successive Projection algorithms (SPA) -iPLS). Based on the results obtained, it
is possible to make an analysis of the values predicted by PLS and SPA - iPLS, and
verify that the figures of merit through the selection of variables with SPA-IPLS
present significant accuracy values in comparison to the PLS model.

Keywords: Chemometrics. Multiway calibration. Multiway regression.
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1 INTRODUCAO

Os elementos terras raras (ETR’s) sdo conhecidos como o “ouro do século
XXI” por apresentarem alto valor econdmico e servirem como matéria-prima para
diversos materiais tecnoldgicos, associada a desempenho destacado em diversas
propriedades elétricas, mecanicas, magnéticas, térmicas, entre outras. Os ETR’s
apresentam alta condutibilidade e eletricidade ganhando destaque nas industrias
eletroeletrbnicas, porém suas aplicacdes sdo importantes em diversas areas como a
geologia, agricultura, quimica, bioquimica, metallrgica, eletroeletrénica entre outras
areas (MELO, 2017; LAPIDO-LOREIRO, 2013).

A guantidade de ETR’s nos solos depende de onde vem o0 material e como se
encontra o intemperismo do solo e das diferentes propriedades fisico-quimicas em
solucdo. Especificamente, na regido Nordeste do Brasil o solo apresenta uma
guantidade significativa de ETR’s, com possibilidade de extracdo economicamente
viavel, impulsionando de forma econbmica uma regido que estd inserida no
semiarido, com solos pouco agricultaveis e com populacbes com indice de
Desenvolvimento Humano baixo. Neste sentido, a possibilidade de estimular uma
cadeia econdmica de material viavel € uma alternativa factivel para a regido
(TYLER, 2004).

Em termos de quantificacdo de ETR’s em solo, as técnicas analiticas sao
normalmente lentas, trabalhosas e caras, tal como a Espectroscopia de Emissao
Optica com Plasma Indutivamente Acoplado (ICP-OES, do inglés Inductively
Coupled Plasma Optical Emission Spectrometry), (BAHRAMIFAR, 2005). Neste
sentido, a utilizacdo da Espectroscopia de Reflectancia Difusa na regido do
Infravermelho Proximo (NIRS-DR, do inglés Near Infrared Diffuse Reflection) € uma
alternativa viavel, pois elimina necessidade de pré-processamentos das amostras,
uso de reagentes, geracdo de residuos, além de garantir medidas rapidas, néao
destrutivas e apresentar andlise com baixo custo (HOLLER; SKOOG; CROUCH,
2009)

A utilizacdo ampla dos equipamentos NIRS, pode ser aplicada em diversas
locais como na induastria, areas agricolas, petroquimicas, entre outras. Um
equipamento NIR consegue analisar n constituintes de uma amostra de maneira
satisfatoria, assim como quantificar esses constituintes de uma matriz de forma
simultanea (HOLLER; SKOOG; CROUCH, 2009). Entretanto, a interpretacdo dos
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dados obtidos no NIR necessita do uso de ferramentas quimiométricas para extrair e
tratar esses dados, ja que € inerente a técnica analitica supracitada a complexidade
dos espectros com sobreposicdo das bandas espectrais e 0 sinal relativamente
baixo de cada uma destas. Neste sentido, métodos de calibracdo multivariada
podem ser utilizados para extrair informacdes dos espectros e se possivel construir
modelos quimiométricos para quantificagdo dos ETR’s em solo (BALABIN; SAFIEVA,
LOMAKINA, 2007).

A calibracdo é um procedimento que envolve a matematica e a estatistica de
modelos na qual correlaciona a concentragédo (ou propriedade fisico — quimica) de
amostras conhecidas com um sinal instrumental que apresente uma relacdo com a
propriedade ou a concentracdo. A partir disso, metodologias serdo desenvolvidas
para a utilizacdo de métodos de regressao multivariada como PLS e de selecdo de
variaveis como iPLS e SPA - iPLS (BRERETON, 2000; FERREIRA, 2015).

Diante do exposto anteriormente, esse trabalho tem como objetivo avaliar
modelos quimiométricos baseados na técnica de espectroscopia NIR para a

qguantificacdo de terras raras em solos.
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2 OBJETIVO GERAL

Avaliar modelos quimiométricos baseados em espectroscopia NIR para a
determinacao de terras raras em solos.

2.1 Objetivos especificos

e Analisar os melhores pré-tratamentos realizados nos dados espectrais dos
solos.

e Comparar 0s modelos quimiométricos e avaliar a capacidade preditiva para
a quantificacéo de terras raras.

e Enfatizar a importdncia da técnica NIR correlacionada a modelos

quimiométricos.



3 FUNDAMENTOS TEORICOS

3.1 Elementos Terras Raras (ETR’s)

compdem a familia dos lantanideos, na qual fazem parte 15 elementos quimicos
junto com o Escandio (SC) e o ltrio (Y) pertencentes a familia Il B dos metais de
transicéo (IUPAC, 2005), Figura 1. O escandio Sc (Z = 21), e Y (Z = 39) apresentam
propriedades quimicas semelhantes ao Lantanio, dessa forma, os mesmos podem

12

S&o denominados Terras Raras ou metais Terras Raras, 0s elementos que

ocorrer associados a esses metais na natureza, sob o ponto de vista mineraldgico
(ABRAO, 1994).

Figura 1 - Tabela Periédica destacando os metais Terras Raras.

1 18
1 2
idrogénio o
1,008 2 13 14 15 16 17 4,0026
3 4 5 6 T4 8 9 10
Li Be B C N (o) F Ne
litio berilio boro carbono | nitrogénio | oxigénio fluor nednio
6,94 90122 10,81 12,011 14,007 15,999 18,998 20,180
1" 12 13 14 15 16 17 18
Na | M Al Si P S Cl Ar
sodio magneésio aluminio silicio fosforo enxofre cloro argonio
22,990 24,305 3 4 5 6 T 8 9 10 1" 12 26,982 28,085 30,974 32,06 35,45 39,95
19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 32 33 34 35 36
K Ca | Sc Ti \'4 Cr |Mn | Fe | Co | Ni | Cu| Zn | Ga | Ge | As | Se | Br | Kr
potassio calcio escandio titanio vanadio cromio [ manganés ferro cobalto niquel cobre zinco galio germanio | arsénio selénio bromo criptonio
20,008 | 40,078(4) | 44956 47,867 50,942 51996 54938 | 55,845(2) | 58933 58,693 | 63,546(3) | 65,38(2) 69,723 | 72,630(8) | 74922 | 78971(8) | 79,904 | 83798(2)
37 38 39 40 a1 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52 53 54
Rb | Sr Y Zr | Nb (Mo | Tc [ Ru | Rh | Pd | Ag | Cd In Sn | Sb | Te | Xe
rubidio | estroncio itrio zircénio niobio | molibdénio | tecnécio ruténio rodio paladio prata cadmio indio estanho | antiménio | telurio iodo xendnio
85,468 87,62 88906 | 91224(2) | 92,906 95,95 101072) | 102,91 10642 107,87 112,41 114,82 118,71 12176 | 127,60(3) | 126,90 131,29
55 56 57 a 71 72 73 74 75 76 y i d 78 79 80 81 82 83 84 85 86
Cs | Ba Hf | Ta Re | Os Ir Pt | Au | Hg | TI Pb | Bi Po | At | Rn
césio bario hafnio tantalo | tungsténio |  rénio oGsmio iridio platina ouro merctrio talio chumbo | bismuto | polonio astato radonio
13291 137,33 17849(2) | 180,95 18384 18621 | 19023(3) | 192,22 195,08 196,97 200,59 204,38 2072 208,98
87 88 89 a 103 104 105 106 107 108 109 110 11 12 113 114 115 116 17 118
Fr | Ra Rf | Db | Sg [ Bh [ Hs | Mt | Ds | Rg | Cn | Nh Fl | Mc | Lv | Ts
francio radio rutherfordio|  dubnio | seaborgio [ bohrio hassio | meitnério aditi i pemici nihdnio flerovio | moscévio | livermério | tennesso joganessonio
57 58 59 60 61 62 63 64 65 66 67 68 69 70 7
La | Ce | Pr | Nd |Pm |Sm | Eu | Gd | Tb | Dy | Ho | Er | Tm | Yb | Lu
lantanio cério | imio| neodimio | promécio | samario | europio olinio térbio diséarosio hélmio érbio tillio itérbio lutécio
138,91 140,12 140,91 144,24 150,36(2) | 15196 5725(3) | 158,93 162,50 164,93 167,26 168,93 173,05 174,97
89 20 91 92 93 94 95 96 97 98 929 100 101 102 103
L] Ac | Th | Pa U Np [ Pu |Am |Cm | Bk | Cf | Es | Fm | Md [ No | Lr
actinio torio protactinio [  uranio neptunio | plutonio | americio clrio berquélio | californio | einsténio férmio | mendelévio| nobélio | lauréncio
232,04 231,04 238,03
Fonte: Adaptado de IUPAC, 2005.
A definica d inacao d is “T R !
efinicao para a denominagcao desses metais erras aras

esta

relacionada com a descoberta desses elementos e a sua histéria entre o século

XVIIl e XIX. Durante esse periodo, o termo “Terras” correspondia aos mesmos

serem isolados a partir de seus 6xidos presentes em solos, inicialmente encontrados

nas regides de Ytterbi na Suécia (SERRA; LIMA; DE SOUZA FILHO, 2015).
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Os ETR’s, sdo trivalentes, exceto Cério (Ce*4) e Eurépio (Eu*™?) em alguns
ambientes nos quais se depositam, e possuem configuracdo eletrébnica do gas nobre
Xenonio (Xe), ou seja, [Xe],4f",5d°,6s? ou [Xe] ,4f"1,5d%,6s% (SALES & PINHEIRO,
2013; SERRA; LIMA; DE SOUZA FILHO, 2015).

No grupo dos ETR’s, o aumento do niumero de elétrons acontece em uma
camada mais profunda (4f) e permanece constante nas mais externas. A medida
gue a carga do nucleo cresce, com 0 aumento do numero atbmico, ocorre uma
contracdo de oOrbitas eletrénicas. Assim, quanto maior o numero atdmico, maior sera
essa contracdo, que € denominada como “contragdo lantanidica® (LAPIDO-
LOREIRO, 1994). E por meio desse desenvolvimento que permite surgir alteracdes
nas propriedades cristaloquimicas, dividindo os ETR’s em dois grupos distintos:
céricas (ETR leves), e itricas (ETR pesados), fato na qual, se reproduz com a
formacéo dos minerais de terras raras (LAPIDO-LOREIRO,1994).

Figura 2 — Abundéncia das terras raras na crosta continental.
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Fonte: HAXEL et al. (2002, p.2)

Os ETR’s leves, por apresentarem maior raio ibnico e consequentemente
menor numero atbmico, sdo mais concentrados na crosta continental, Figura 2, no
entanto, os ETR’s pesados, menos abundantes, sdo mais valiosos em termos
econdmicos (JAIRETH; HOATSON; MIEZITS, 2014). Neste contexto, esse aspecto
de natureza dos terras raras € conhecido como o efeito de Oddo — Harkins, na qual

se observa a distribuicdo das concentracdes destes elementos notada na relacdo
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entre os numeros atbmicos dos elementos pares (Cério, Neodimio, Samario,
Gadolinio, Disprésio, Erbio, Itérbio e Itrio), que se apresentam mais abundantes que
0s elementos com numeros atémicos impares (Lantanio, Praseodimio, Promécio,
Eurdpio Térbio, HéImio, Tdlio, Lutécio e Escandio). Este efeito enfatiza que este fato
ocorre devido a maior frequéncia de combinacdo par esta diretamente
correlacionado a uma maior estabilidade nuclear (Takahashi, 2002). Por outro lado,
a diferenga minima dos raios ibnicos dos ETR’s permite que os mesmos estejam
sempre misturados em seu estado natural. A natureza quimicamente similar dos
ETR’'s faz com que os mesmos possam substituir um ao outro em estruturas
cristalinas, isso porque existem diversos ETR’s dentro de um mineral e uma
extensdo maior na crosta terrestre (CASTOR; HEDRICK, 2006).

Geoquimicamente, os ETR’s sao classificados como litofilos, devido
apresentarem caracteristicas de afinidade por rochas, existindo cerca de oito tipos
de depdsitos na qual podem ser formados, tais como: carbonatiticos, igneo alcalino,
oxido de ferro — cobre — ouro hidrotermais, pegmatitos, “placers”, ion adsorvidos em
argilas e lateritica (GOUVEA; NAVARRO; ROVERI, 2014). Segundo, o Natural
Environment Research Council (NERC, 2011), existem mais de 200 minerais que
contém terras raras, tais como: loparita, samarkita, fergusosita, allanita, euxenita, e
argilas lateriticas entre outras, na qual se apresentam em baixas concentracdes. Por
outro lado, nos minérios de rochas graniticas, como bastenasita, monazita e
xenotimio, os ETR’s apresentam-se em altas concentracbes (MORAES;SEER,
2013). Os ETR’s também tém tendéncia a formar 6xidos e silicatos, assim como
possuir uma alta afinidade pelo oxigénio (ANDRADE, 2009 apud TURRA, 2010)

3.2 Solos onde podem ser encontrados ETR’s

No meio ambiente, a transferéncia de ETR’s em solos permite a presenca dos
mesmos em argilominerais, carbonatos e Oxidos de Fe, Mn e Al, através do
intemperismo das rochas, principalmente dos minerais primarios, especialmente as
rochas pegmatiticas, granitos (tipo S e tipo I) e rochas igneas metamoérficas e
também por meio de processos biolégicos. (HU et al., 2006; TYLER, 2004). Neste
contexto, KABATA-PENDIAS and MUKHERJEE (2007) destacam que os ETR’s,
apresentam pouca mobilidade dando énfase que os ETR’s leves sdo mais moveis

gue os ETR’s pesados, assim como baixa solubilidade e teor no solo. Diante disso, a
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quantidade e a distribuicdo de ETR’s nos solos, dependem principalmente do
material de origem, e o tipo de intemperismo do solo, assim como propriedades
fisico-quimicas diferentes para cada ETR presente em solucéo.

Os principais mecanismos que envolvem a redistribuicdo dos ETR’s em perfis
de solo sdo: (1), a preferéncias dos ETR’s em se diluir em minerais primarios, (2)
complexacao das solucbes e a diferenca de mobilidade de complexos em solucéo,
(3) os papéis de minerais e coloides no solo e (4), a atividade biolégica dos mesmos
(DUDDY, 1980; YUSOFF et al.,, 2013). Diversos estudos realizados destacam
diferencas significativas nas concentragbes de ETR’s em diferentes solos do mundo
(KABATA-PENDIAS, 2001; HU et al., 2006).

3.3 Reservas e teores de ETR’s
A Tabela 1 mostra a concentracdo dos ETR’s em solos de quatro paises
diferentes, Estados Unidos, Suica, Australia e China que se destaca por apresentar

maior concentracdo desses metais.

Tabela 1: Teor de ETR’s (mg kg') em solos de paises selecionados.
Australia Suica EUA China

La 15,38 17,80 1362 37,57
Ce 60,49 36,10 2567 77,32
Pr 413 L 2,45 7,87
Nd 14,63 1500 9,98 29,31
sm 2,76 2,82 1,4 5,75
Eu 0,64 0,51 0,37 1,17
Gd 2,58 L 2,82 5,19
Th 0,43 0,38 0,14 0,81
Dy 2,06 L 07 4,66
Ho 0,21 L 0,16 0,94
Er 0,79 <000 268
Tm 0,08 <002 043
Yb 0,57 1,47 <001 255
Lu 0,08 <001 042

Fonte: Adaptada de Hu et al., 2006

As reservas totais de minérios que possuem ETR’s no mundo sdo de 135,7
milhdes de toneladas (ORTIZ e VIANA JUNIOR, 2014). De acordo com o gréafico 1

apresentado, enfatiza-se que a China, além da maior concentragdo de ETR’s, é
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também responsavel por cerca de 78,7% das reservas do mundo, seguido da
Australia com 15%, Russia 2,2%, e o Brasil que apresenta 1,5%.

Grafico 1. Quantidades de Reservas de Terras Raras no mundo.
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Fonte: DE SOUZA FILHO et al., 2019

O Brasil apresenta uma distribuicdo de 32,31% dos minerais com ETR’s.
Recentemente foi definida uma jazida de 3,5 milhdes de toneladas de minério,
apresentando um teor médio de 3,9% de O6xidos de terras raras (praseodimio,
disprésio, eurdpio e neodimio). O volume desses 6xidos chega a 138.500 toneladas,
e uma das vantagens desse depdsito sdo 0s baixos teores de contaminantes que
nao ultrapassa 0,5% de tério e menos de 55 ppm de uranio (BRASIL MINERAL,
2017; LOUREIRO & SANTOS, 2013).

No Brasil, a extracdo por terras raras iniciou-se a partir de 1885, quando
minérios de monazita foram retirados das praias de Prado na Bahia. Esse minério
era levado para a Europa, especificamente para Austria e Alemanha com o objetivo
de que os nitratos de Th e Ce fossem usados na fabricacdo de camisas para
iluminacdo a gas (SERRA, 2011). A partir da década de 1950, o Brasil comegou a
obter cerca de 99% dos 6xidos puros por meio de técnicas de troca idnica, atraves
da inciativa privada da empresa Orqumima (LOUREIRO; SANTOS, 2015; SERRA
2011).

3.4 Aplicagdes industriais

A utilizacdo dos ETR’s comecou 100 anos depois que alguns foram
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descobertos, como o itrio (Y) e Cério (Ce), por volta de 1800. As primeiras
aplicagbes foram para melhorar a iluminagao artificial com o fabrico de camisas de
lampides a gas. Com o passar dos anos, e outros ETR’s sendo descobertos, as
aplicacdes comecaram a se ampliar, como nos processos de catalise, catalisadores
automotivos, nas industrias de vidro, imds permanentes, lasers, entre outros
(MARTINS; ISOLANI, 2005). Em diversas aplicagdes industriais, os ETR’s
apresentam grande vantagem porque possuem propriedades quimicas, magnéticas
e luminescentes adequadas (LAPIDO-LOUREIRO, 2013) e sado considerados de
baixa toxicidade. Como por exemplo, nas baterias recarregaveis que continham
cadmio ou chumbo tém sido substituidas por baterias que apresentam lantanio —
niquel — hidrogénio (HAXEL; HEDRICK; ORRIS, 2002).

E possivel visualizar no Gréafico 2 as principais aplicacbes industriais e o
percentual de suas utilizagdes, demonstrando sua importancia na fabricacdo de
diversos materiais como: baterias, vidros, ceramicas, entre outros. Enfatiza-se que
na area de metalurgia cerca de 29,2% de diferentes metais terras raras Sao

utilizados, como o Cério, Lantanio, Neodimio, Escéandio e Itérbio.

Grafico 2: Principais aplicagdes dos ETR’s, seguido de seus percentuais de utilizagéo (em

termos do volume total).
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Fonte: DE SOUZA FILHO et al., 2019
Com o crescente interesse por ETR’s ao longo dos anos, consequentemente,
seu valor tem crescido em relagdo a varios outros metais de transicdo e metais

pesados (TYLER, 2004). O valor de venda para cada ETR é diversificado
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dependendo da sua abundancia e da importancia na area industrial e econémica. As
taxas de pregos da maioria dos ETR’s comegaram a crescer a partir de 2006 e
obteve pico em 2011, Tabela 2, a partir de entdo esses metais foram denominados
de “ouro do mercado mundial” (LIMA, 2012).

Tabela 2: Evolucao dos precos de 6xidos de terras raras com pureza minima de 99% no

periodo de 2002 ao segundo semestre de 2011.

Ano Preco (USS por quilograma)
La Ce INd Pr Sm Dy Eu Th

2002 2.3 2,3 4,4 3,9 3,0 20,00 | 2400 | 1700
2003 1,5 1,7 4.4 4,2 2,7 14,6 | 2354 | 170,0
2004 1,6 1,6 5,8 8,0 27 30,3 | 3105 | 3000
2005 1,5 1,4 6,1 7.6 2,6 36,4 | 286,2 | 300,0
2006 2,2 1,7 11,1 10,7 24 704 | 24000 | 4340
2007 34 3,0 30,2 29,1 3,0 89,1 | 3239 [ 5904
2008 87 4,6 319 205 52 | 1185 | 4819 | 7208
2009 4.9 3,9 19,1 18,0 34 | 1157 | 4929 | 3617
2010 224 21,6 49,5 48,0 144 | 2316 | 5398 | 5578
Q1 2011 75,9 77,5 | 130,2 | 1197 728 | 4129 | 7192 | T17.6
Q2 2011 135,00 | 138,3 | 256,2 | 22001 | 1256 | 921,2 | 1830,0 | 1659,0

Fonte: LIMA, 2012.

E notavel o alto valor comercial do Eurépio (Eu) e Térbio (Tb), devido os
mesmos apresentarem ndmero atdbmico impar e consequentemente em menor
abundéancia (de acordo com a regra de Oddo — Harkins) na crosta terrestre,
tornando-os assim metais de alto valor agregado.

A grande diversidade de aplicacdes das terras raras so6 foi possivel a partir da
década de 50, quando as técnicas de separacdo foram adquirindo mais
aprimoramento, permitindo a obtencdo de ETR’s mais puros e em maiores
guantidades. Diante disso, esses lantanoides deixaram de ser apenas simbolos
complementares da tabela periddica e passaram a se tornar objetos centrais nas
politicas ambientais dos paises, devido esses elementos estarem envolvidos com os
quatro eixos principais de desenvolvimento sustentavel, como a contribuicdo para a

geracdo de energia limpa, apresentarem maior estocagem e conversao de energia
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limpa, reduzir os indices de polui¢cdo e a otimizacdo de recursos renovaveis (SOUSA
FILHO et al., 2015).

3.5 Técnicas de quantificacdo de terras raras

A dificil quantificacdo e separacdo de ETR’s estdo correlacionadas a
similaridade quimica que esses metais apresentam, assim como também, a
presenca de outros elementos e materiais metalicos presentes na matriz em que se
encontram e que séo interferentes (ZAWISZA, 2011).

A quantificacdo de ETR’s pode ser realizada por diferentes técnicas, como
por exemplo, Andlise por Ativacdo Neutrbnica (NAA, do inglés Neutron Activation
Analysis) (BULSKA et al., 2012; DYBCZYNSKI et al., 2010), Espectroscopia de
Fluorescéncia de Raios—X (XRF, do inglés X-Ray Fluorescence Spectroscopy)
(OSKOLOK; MONOGAROVA; ALOV, 2017), Espectrometria de Emissao Atomica
com Plasma Indutivamente Acoplado (ICP-AES, do inglés Inductively Coupled
Plasma Atomic Emission Spectrometry) (RAJENDRAN; THAMPI, 2008), assim como
com Espectrometria de Emissédo Optica (ICP-OES do inglés Inductively Coupled
Plasma Optical Emission Spectrometry) e Espectrometria de Massa (ICP-MS, do
inglés Inductively Coupled Plasma Mass Spectrometry) (RAJENDRAN; THAMPI,
2008). No entanto, devido aos custos elevados dessas técnicas a utilizacdo das
mesmas para as analises torna-se caro.

Para superar estes inconvenientes, € possivel utilizar a Espectroscopia no
Infravermelho Proximo (NIRS, do inglés Near InfraRed Spectroscopy), que possibilita
a andlises de amostras de maneira rapida, ndo destrutiva e com resultados
satisfatorios (SILVA, 2012). Esta técnica analitica possibilita verificar diversos
constituintes de uma matriz de forma simultanea, e na maioria dos casos as matrizes
nao precisam de preparacdo (SUN, 2009; HOLLER; SKOOG; CROUCH, 2009;
CHRISTIAN; DASGUPTA; SCHUG, 2014), indicando ser uma poderosa ferramenta
analitica (GONZALEZMARTIN et al., 2015).

O principal objetivo para a utilizacdo desse tipo de espetroscopia é analisar e
investigar uma determinada amostra para extrair dados qualitativos, assim como
informacdes de dados quantitativos, advindas das interacBes eletromagnéticas.
Métodos analiticos que utilizam a regido do infravermelho préximo refletem

caracteristicas de resultados positivos como: analise rapida (um minuto por
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amostra), ndo destrutivo ou invasivo, minima ou nenhuma preparacao das amostras,
e alta penetragcdo do feixe de sondagem. A combinacdo dessas caracteristicas
juntamente com o controle instrumental e o tratamento dos dados destaca a
importancia da utilizacdo da espectroscopia NIR (WILLIAMS, P; NORRIS, K, 2001
apud PASQUINI, 2003).

Em termos de determinagcdo de ETR’s com NIRS, Wang et al. (2017)
ressalva que as caracteristicas desses metais sdo mascaradas pelos oxidos nas
quais estdo inseridos no solo e de seus minerais argilosos ndo sendo detectados
nos dados espectrais. No entanto, foram realizados pré-tratamentos nos espectros e
métodos quimiométricos foram utilizados como PLSR (minimos quadrados parciais
por intervalos) para determinar esses metais.

Entretanto, como os dados obtidos em NIRS sdo complexos faz com que seja
necessaria a utilizacdo de ferramentas quimiométricas para determinacdo dos
ETR’s. Neste sentido, modelos de calibracdo sdo construidos para obter uma
correlacdo da quantidade dos ETR’s com os espectros NIR. Apdés o modelo ser
construido para a aplicacdo das amostras (amostras de predi¢cdo), o objetivo &
aplicar o modelo em um espectro de amostra desconhecida e determinar a
propriedade de interesse, neste caso a concentracdo. Diante disso, métodos
multivariados advindos da quimiometria sao utilizados, apresentando formas
satisfatorias para lidar com a complexidade dos espectros NIR, e ampliando cada
vez mais as suas aplicacdes (LUYAPERT; MASSART; HEYDEN, 2007).

3.6 Quimiometria e calibragcdo multivariada

A quimiometria é uma area da quimica que se utiliza de conceitos
matematicos e estatisticos, com objetivo de planejar e selecionar procedimentos
experimentais otimizados, assim como obter o0 maximo de informac¢des quimicas
possiveis por meio de um conjunto de dados. O desenvolvimento da quimiometria se
deu a partir da década de 70, mas so foi se intensificar com uso de computadores
em laboratérios de quimica. Com o avanc¢o dos sistemas operacionais, a aquisicao e
manipulacdo dos mesmos, passaram a se tornar mais acessiveis para a aplicacéo
em diversas areas, principalmente na quimica analitica. (NETO; SCARMPINIO;
BRUNS, 2006).
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A partir da década de 80 a relacdo dos computadores com o0 processamento e
interpretacdo dos dados quimicos se relacionou com métodos estatisticos e
matematicos aliados a programas computacionais, possibilitando os pesquisadores
a trabalharem com informac6es de dados complexos e também a busca por novos
métodos (NETO; SCARMPINIO; BRUNS, 2006).

A quimiometria é dividida em algumas é&reas principais, dentre as quais
planejamento e a otimizacdo de experimentos, classificacdo e reconhecimento de
padrées, e a calibracdo multivariada (PIMENTEL, 1999), que € para estabelecer
uma relacdo quantitativa entre dados espectrais, por exemplo, e uma propriedade de
interesse (BRERETON, 2003; BARROS NETO, 2006).

Figura 3: Procedimento de uma calibragéo multivariada

(mxn)

(mxt)

Fonte: GOMES, 2012

Esse tipo de calibracdo, como demonstrada na Figura 3 apresenta respostas
instrumentais, medidas X que sao representadas em formas de matriz, e a
propriedade de interesse Y € determinada por uma metodologia padrdo, na qual é
representada por um vetor. De forma geral, a calibragdo é uma técnica utilizada para
encontrar um algoritmo matematico que apresente propriedades de interesse a partir
dos dados gerados pelo instrumento (FERREIRA, et al., 1999).

Esta técnica possibilita o aproveitamento de toda a informacdo quimica util
fornecida pelas variaveis espectrais, aléem de apresentar diversas vantagens
importantes para os métodos analiticos, como por exemplo, a possibilidade de
construir modelos mesmo com a presenca de interfaces, desde que se encontrem

na fase de calibracdo e ndo somente na predicdo de novas amostras, além da
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possibilidade de determina¢gfes simultdneas apresentadas em uma Unica andlise
(BRO, 2003). Diante deste contexto, a calibracdo multivariada apresenta diversos
modelos na qual vem sendo bastante utilizados como Regressdo Linear Multipla
(MLR, do inglés Multiple Linear Regression), Regressédo por Componentes Principais
(PCR, do inglés Principal Component Regression), e Regressdo por Minimos
Quadrados Parciais (PLSR, do inglés Partial Least Square Regression)
(BRERETON, 2000), que é o método quimiométricos de calibracdo com maior

guantidade de aplica¢cdes na Quimica.
3.6.1 Regressédo por minimos quadrados parciais — PLSR

O método PLSR foi desenvolvido por H. Wold em 1966, com aplicacdo
voltada para a area de econometria. A partir da década de 80, o PLSR se destacou
como uma ferramenta importante para a quimica analitica e controle de processos
industriais (BRERETON, 2007; GELADI; KOWALSKI, 1986). Diversos estudos vém
demonstrando que o PLSR apresenta modelos bastante robusto, indicando que os
parametros apresentados no modelo ndo mudam significativamente quando novas
amostras sdo incluidas no conjunto de calibracdo (GELADI; KOWALSKI, 1986).

O PLSR correlaciona dados espectroscopicos na matriz X com propriedade
de interesse na matriz Y, modelando uma maxima correlacdo entre esses dois
conjuntos de variaveis. Além disso, é eficiente em trabalhar com conjuntos de dados
onde ha presenca de variaveis altamente correlacionadas e que apresentem ruido
aleatorio satisfatorio (BRERETON, 2003)

Matricialmente, a relacdo das matrizes X e Y séo relacionadas de acordo com
as operacOes lineares algébricas entre seus scores T. Dessa maneira, eles séo
obtidos por meio da decomposi¢cédo das matrizes X e Y em outras matrizes menores
denominadas “t” com “p” e “u” com “q”, respectivamente, como demonstradas nas
equacdes abaixo. (BRERETON, 2003; WOLD, 2001).

K
X=TP’+EX=Z tep', + Ex (D
k=1

K
Y=UQ +E, = Zk—luk q,+E (2)
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Na 1 equacédo, o P’ corresponde aos loadings, o T esta correlacionado a
matriz de escores e Ex a matriz de residuos da matriz de dados de X.

A equacdao 2, a matriz de dos scores é representada por U, o Q’ aos loadings
e Ey, é correspondente aos residuos da matriz resposta de Y.

Uma relacdo linear € estabelecida entre os scores de X e de Y como
demonstrado na equagéo 3.

u, = bty (3)

O bk esta correlacionado com o vetor dos coeficientes de regresséo para cada
um dos fatores. Para que a matriz dos coeficientes de regressao b seja encontrada é

necessario utilizar a seguinte férmula:
Y=TBQ + E;, (4)

Alguns algoritmos sao utilizados para encontrar as matrizes de escores e
loadings, dentre os quais se destaca o Algoritmo dos Minimos Quadrados Parciais
Interativos Na&o-Lineares (NIPALS, do inglés Nonlinear Interative Partial Least
Squares) (BRERETON, 2003).

A etapa que envolve a escolha da quantidade de varidveis latentes é de
relevante importancia, pois pode evitar problemas como subajuste e sobreajuste. O
subajuste ocorre qguando o numero de variaveis latentes (VL) utilizado é insuficiente,
de maneira geral, é caracterizado por excluir informacdes relevantes para o modelo.
J& o sobreajuste, € a escolha de um namero maior de VL, é caracterizado por incluir
informacdes irrelevantes no modelo, geralmente o ruido. De forma geral, a
construcdo de modelos de PLSR apresenta maior preocupagcao na ocorréncia de
sobreajuste, um tipo de erro muito comum na literatura (FABER; RAJKO, 2007).
Diante disso, para que ndo ocorre sobajuste ou sobreajuste, umas das técnicas mais
utilizadas para a escolha do nimero de variaveis latentes é a validagdo cruzada.
Esta técnica separa parte das amostras de calibracdo e um modelo é construido
com a parte restante. Em seguida, s&o estimados os erros de predicdo para as
amostras que foram separadas, utilizando diferentes nimeros de variaveis latentes.

s

Esse processo € repetido para outras amostras, até que todas tenham ficado de
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fora. O objetivo da técnica de validacdo cruzada é o célculo do erro quadrético
meédio de validacao cruzada (RMSECV, do inglés Root Mean Squares Error of Croos

Validation) de acordo com a equacéao 5:

RMSECY = 20— 9
!

1

(5)

Ondeyi € o valor previsto para a amostra e n 0 numero de amostras utilizado
na validacao cruzada.

O numero de variaveis latentes que corresponder ao modelo de menor
RMSECYV deve ser escolhido. Diferentes tipos de validagbes cruzadas existem, tais
como: a) leave-one-out, que cada amostra € removida uma de cada vez (usada para
um conjunto pequeno de amostras, normalmente até 20) e chamada de validagéo
cruzada completa, b) blocos contiguos, que grupos de amostras sdo separadas de
maneira sequencial; c) venezianas (venetian blinds), que separa amostras
sistematicamente espacadas; e d) subconjuntos aleatérios, que aleatoriamente
separa blocos de amostras diferentes (BRERETON, 2007).

Entretanto, conjunto de dados brutos utilizados para construir modelos PLSR
normalmente ndo conseguem obter resultados satisfatorios pela presenca de
diversos tipos de ruido e sinais de grande quantidade de interferentes, além, no caso
de NIRS, os dados obtidos serem sobretons de transicdes espectrais, além de

deformacg0des, sendo sinais relativamente baixos.
3.6.2 Pré-processamento de dados

A etapa de pré-processamentos de sinais, € muito recomendada antes de
desenvolver qualquer modelo de calibragdo multivariada, € uma das subdivisdes
fundamentais da quimiometria. O objetivo do pré-processamento sdo os dados
conter o minimo de informacdes irrelevantes, para que possam ser usados na
construcdo de modelos multivariados. Neste contexto, aplicar um pré-

processamento em um modelo significa que o mesmo pode promover uma grande
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melhoria na qualidade final do modelo, devido ocorrer uma maximizagao na razéo
sinal/ruido e quantidade de informacdes quimicas presentes no analito, ignorando 0s
efeitos fisicos presentes que sao responsaveis pelas variacbes aleatorias e
sistematicas 4s medidas instrumentais (RINNAN; VAN DEN BERG; ENGELSEN,
2009). Existe diversos tipos de métodos de pré-processamentos como: suavizacao
ou filtro digital, calculo de derivada, correcdo do espalhamento de luz (pelo modo de

reflectancia), e centragem na média (INACIO, 2014).

3.6.2.1 Técnicas de alisamento

As técnicas de alisamento ou suavizacdo agem na reducao do ruido aleatorio
presente nos dados. Os métodos utilizados sdo baseados no aumento da
intensidade sinal-ruido, levando a separacao do sinal “real” e o ruido (FERREIRA,
2015a).

Os métodos mais comuns utilizados atuam como filtros lineares que envolvem
segmentos denominados “janelas” de pontos, que se deslocam pelo espectro
reduzindo todos os pontos da janela a um ponto central (BRERETON, 2003). As
principais técnicas de alisamento sdo: o método de Savitzky-Golay, correcéo
multiplicativa de espalhamento (MSC, do inglés Multiplicative Scattering Correction),
Variacdo Normal Padrdo (SNV, do inglés Standard Normal Variate), método da
média e alisamento por filtro de Fourier (FERREIRA, 2015a).

3.6.2.2 Alisamento pela técnica de Savitzky — Golay - SG

Esta técnica aborda uma média aritmética ponderada, utilizando-se de um
parametro de janela para calcular o ponto central e em seguida aplica-se um
polinbmio de grau n, para ajustar o valor encontrado. Este processo se repete por
todo o espectro até resultar em um alisamento. Enfatiza-se que a escolha do
tamanho da janela ideal € de extrema importancia para que a manutencdo de
qualidade dos resultados seja satisfatoria, sem perda de informacao relevante
(FERREIRA, 2015a).

3.6.2.3 Correcao do espalhamento multiplicativo - MSC
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A técnica MSC (do inglés, Multiple Scatter Correction) é usualmente aplicada
em dados espectroscépicos para resolver problemas de espalhamento de sinal, que
sdo causados por fendbmenos fisicos, tais como alteracbées no caminho 6tico ou na
sensibilidade do detector, flutuagcdes de energia e temperatura, tal como a falta de
homogeneidade no tamanho e na forma das particulas em seu estado soélido. O
espectro médio do conjunto de dados é considerado pelo método como sendo um
espectro “ideal”’, utilizando-se de uma regressdo linear para o calculo dos
coeficientes, angular e linear, entre os espectros. Cada ponto apresentado no
espectro real € subtraido do valor do coeficiente linear e dividido pelo coeficiente
angular para que o espectro obtido no método possa ser corrigido (SOUZA et al.,
2012).

3.6.3.4 Padronizacado Normal de Sinal - SNV

O método SNV (do inglés Standard Normal Variate) € parecido com a técnica
de MSC, atua para corrigir espalhamentos multiplicativos e interferéncias causadas
por diferencas nos tamanhos das particulas. Este pré-tratamento tem como objetivo
0 auto escalamento de cada uma das linhas da matriz de dados original, e resulta
em espectros com deslocamento de linhas de base corrigidos, retirando efeitos
multiplicativos e mantendo a forma original dos espectros, diferentemente quando
sdo aplicadas as derivadas (FERREIRA et al., 20152)

Entretanto, mesmo considerando que PLSR estabelece pesos de importancia
para cada variavel e destaque aquelas que mais sdo correlacionadas a resposta e
gue tenham sido feitos preprocessamentos dos dados, que permitem realcas as
caracteristicas apropriadas para descrever adequadamente a correlacdo entre X e
Y, escolha de varidveis sdo ferramentas interessantes para diminuir o tempo

computacional e eliminar variaveis que nao estejam correlacionadas com a resposta.

3.6.3 Selec¢édo de Variaveis

A instrumentacdo analitica vem crescendo constantemente com o decorrer
das décadas, possibilitando a geracdo de grande quantidade de dados, exigindo
métodos multivariados mais adequados para as analises (HOSKULDSSON, 2001;

MEHMOOQOD et al., 2012). Diante disso, o método de sele¢do de variaveis vem
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apresentando um papel essencial para as andlises de conjunto de dados, nos quais
0 numero de variaveis € consideravelmente maior que o das amostras (YUN, 2015;
LIANG et al., 2010). Estes métodos se baseiam no principio da escolha de um
pequeno numero de variaveis, selecionadas a partir de um conjunto de dados
original, permitindo uma interpretagdo mais simples e apresentando maior
capacidade preditiva. De forma geral, os métodos de sele¢céo de varidveis sdo mais
utilizados com o objetivo de melhorar o desempenho e a robustez do modelo,
apresentando predicdes mais confiaveis (BALABIN; SMIMOV, 2011). Diversos
conjuntos de dados apresentam variaveis irrelevantes, ruidosas ou com pouca
influéncia preditiva, a remogdo das mesmas pode melhorar as previsdes, reduzindo
a complexidade do modelo (ANDERSEN; BRO, 2010; NIE; HE; BAO, 2012).

A selecdo de variaveis apresenta dois métodos, que sdo classificados como
continuos ou discretos. De maneira geral, a estratégia para a selecéo de variaveis ja
existentes pode ser classificada em dois tipos: 1° na inspecéo dos coeficientes de
regressao, no qual sdo o VIP, scores, ou outros vetores informativos, que sao
obtidos no modelo de PLSR completo, ou 2°, algoritmos que busca por sensores/
variaveis, nos quais o erro de predicdo € minimo. Os primeiros se destacam devido
apresentarem maior rapidez em relacdo aos ultimos (SOROL, 2010).

Dados de origem espectroscopica vém utilizando diversos modelos de
selecdo de variadveis tais como: Algoritmo Genético (GA, do inglés Genetic
Algorithm) (BROADHURST et al.,2010), Selegcao de Preditores Ordenados (OPS, do
inglées Ordered Predictors Selection) (TEOFILO et al., 2009), Algoritmo das
Projecdes Sucessivas (SPA, do inglés Successive Projection Analysis) (ARAUJO et
al, 2001), Regresséo por Minimos Quadrados Parciais por Intervalos (iPLS, do inglés
Interval-Partial Least Square Regression) (NORGAARD et al., 2000) e selecao de
variaveis preditivas com base em seus indices de importancia (SVPII, do inglés
Selection Variable Predictors Importance Index) (ZIMMER; ANZANELLO, 2000).

Dente estes iPLS e SPA-PLS sdo métodos bastante utilizados.
3.6.3.1 Minimos quadrados parciais por intervalos — iPLS
Este método € considerado um dos mais simples para a selecdo de variaveis,

devido este algoritmo selecionar faixas espectrais e nado selecionar variaveis

isoladas. O iPLSR, advém de uma extensdao do PLSR onde diversos modelos



28

independentes por minimos quadrados parciais sdo construidos, utilizando
subdivisbes que sdo equidistantes, presentes dentro de toda a faixa espectral
(NOOGARD, et al., 2000).

As faixas dos espectros que apresentam ruidos e informacdes que prejudicam
a andlise sdo ignoradas e, um novo modelo de PLSR é realizado apenas com as
faixas espectrais que apresentaram bons resultados. A identificacdo das melhores
sub-regides é realizada através da comparacédo dos valores de RMSECV para cada
modelo de IPLSR gerado com toda a faixa espectral. O sub-intervalo que apresentar
um erro menor serd a faixa que corresponde 4s variaveis que séo selecionadas pelo
método (KULIGOWSKI, 2010).

3.6.3.2 Algoritmo das projecdes sucessivas — SPA

Este algoritmo seleciona variaveis por meio de varias projecdes vetoriais e as
variaveis espectrais mais relevantes sdo selecionadas, apresentando o minimo de
colinearidade e redundancia, para permitir a construcdo de modelos multivariados. O
processo inicia-se quando um comprimento de onda é selecionado, ou seja, uma
Unica variavel, e a medida que as interacbes sdo realizadas, novas variaveis
(comprimentos de onda), sdo selecionadas, até que um numero N de comprimentos
de onda seja alcancado. O SPA tem uma quantidade maxima de varidveis que
podem ser selecionadas, dependendo se este numero for menor ou igual a
quantidade total das amostras (ARAUJO, et al., 2013).
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4 METODOLOGIA
4.1 Aquisicao das amostras e classificacdo

As 45 amostras de solos foram cedidas por meio de uma parceria com a
Universidade Federal do Piaui, atraveés do Professor Dr. Yuri Jacques Agra Bezerra
da Silva. Os solos sdo advindos de rochas graniticas da provincia de Borborema
localizada no estado do Pernambuco. Esses tipos de rochas sdo as mais
abundantes da crosta terrestre e os principais formadores de solos da regido.
Somente no estado, os granitos cobrem aproximadamente 1/3 de toda a éarea
terrestre (BRASIL, 2001). A maior parte da atividade agricola é predominantemente
em solos derivados desses granitos.

Os tipos de granitos analisados foram do tipo S (rochas sedimentares) e tipo
| (rochas igneas), apresentando abundancia na maior parte da crosta continental
superior da terra, abaixo de grandes extensdes de terras agricolas assim como nos
tropicos e em areas que apresentam clima temperado (SILVA, et al., 2017).

Embora poucos granitoides tenham tendéncia a formar minérios de terras
raras no mundo devido a fatores climéticos e do solo, os granitos do tipo S podem
ser depdsitos importantes de ETR’s (WANG et al., 2015).

Figura 4: Distribuicdo da localizacdo das amostras de solo em granitos dos tipos | e S da
provincia de Borborema, Estado de Pernambuco, nordeste do Brasil.
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A Figura 4 mostra a localizagdo geografica da Provincia de Borborema,
enfatizando a regido do Leste Pernambucano como maior local de rochas graniticas,

dando énfase que granitos do tipo S cobrem a maior parte da regiao.

4.2 Processo de Homogeinizagdo dos solos

Logo apos o processo de descricdo morfologica e classificacdo dos perfis de
solos (Tipo S ou I), foram coletadas amostras deformadas e ndo deformadas em
cada horizonte (camadas). Em seguida, essas amostras foram secas a sombra,
destorradas e peneiradas (peneira com malha de 2 mm) para a forma TFSA (Terra
Fina Seca ao Ar).

As amostras deformadas foram necessarias para realizar a granulometria
(quantificacdo das particulas) e as andlises quimicas, e a amostras indeformadas
para o calculo da densidade do solo.

Todos esses processos foram realizados na UFRPE.

Tabela 4: Caracterizagdo de cada perfil de solo.

P2 — Perfil de Solo Originado de Granito do Tipo | no Agreste

P3 — Perfil de Solo Originado de Granito do Tipo S no Agreste

P5 — Perfil de Solo Originado de Granito do Tipo | no Sertdo

P7 — Perfil de Solo Originado de Granito do Tipo S na Zona da Mata
P8 — Perfil de Solo Originado de Granito do Tipo | na Zona da Mata
P9 — Perfil de Solo Originado de Granito do Tipo S no Sertdo

Fonte: Elaborado pelo autor

A tabela 4, apresenta a subdivisdo das trés regides do Pernambuco na qual
foram coletados os granitos do tipo S e |: Agreste, Sertdo e Zona da mata foram os
perfis analisados.

4.3 Analise por ICP - OES

As andlises de ICP — OES foram realizadas no Laboratério de Quimica

Ambiental de Solos do Departamento de Agronomia/ Area de Solos da UFRPE sede.
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Aliquotas (1,0 g cada) das amostras de solo foram moidas e passadas por
uma peneira de ago inoxidavel de 0,3 mm de malha (ABNT n° 50). As amostras
foram entdo digeridas em vasos de Teflon (12 mL de solucéo acida - HNOs/HCI 3:1)
em um forno de microondas. Para melhorar a sensibilidade aos elementos de terras
raras, foi acoplado uma camara de pulverizacao ciclénica / nebulizador ao ICP-OES.
Procedimentos padrdo de operagdo e garantia de qualidade dos dados analiticos
foram seguidos, incluindo o uso de curvas de calibracdo, acidos de alta pureza,
recalibracdo de curvas, analise de espacos em branco de reagentes e materiais de
eferéncia padréo. Todas as anélises foram realizadas em duplicata.

Logo apds esse processo, um total de 45 amostras de solos com diferentes
perfis de trés sub-regides distintas da provincia de Borborema, foram organizadas e
encaminhadas para o Laboratério de Quimica Analitica e Quimiometria - LQAQ da
UEPB.

4.4 Aquisicao dos espectros e softwares empregados

As 45 amostras de solos foram subdivididas em trés partes e submetidas a um
sorteio aleatério, e em seguida homogeinizadas no almofariz e pistilo para na
sequéncia serem feitas as medidas espectrais de acordo com a ordem do sorteio.

No espectrofotbmetro UV-VIS-NIR Perkin Elmer, modelo Lambda 750, no
laboratoério de quimica analitica e quimiometria — LQAQ, selecionou-se uma faixa de
varredura na regiado espectral de 750 a 2500 nm, com um intervalo de 0,2 nm, e um
detector de 660nm com fonte de tugsténio, para a obtencdo dos dados espectrais.

O software The Scrambler 9.8, foi utilizado para o pré-processamento dos
dados brutos, através de técnicas suavizacdo como a correcdo multiplicativa de
espalhamento MSC, padronizacdo normal de sinal SNV, e a técnica de Savitzky —
Golay, com 1° e 2° derivadas, com polinbmios de 1° e 2° ordem, e com janelas de 9,
13 e 17. Em seguida, o programa MatLab (2010b) foi utilizado para a separagao dos
conjuntos das 38 amostras de calibracdo e 7 de predicao e construcao dos modelos
de calibragdo multivariada PLSR, e com selecdo de variaveis. Esses pré-
processamentos foram realizados por meio do algoritmo ispa_gui desenvolvido pelo

professor Adriano de Araujo Gomes (UFRGS).
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A regido espectral de trabalho foi na faixa de 900 a 2000 nm. Os dados

espectrais, apresentados na Figura 5-A, representa o conjunto dos dados brutos das

amostras de metais terras raras.

Na Figura 5-B, € possivel verificar o pré-processamento por MSC realizado no

espectro para corrigir os efeitos de espalhamento. Esses efeitos sdo ocasionados

por meio de fendmenos fisicos, como sensibilidade do detector e do amplificador,

variacbes de pressdo e temperatura, e diferenca no tamanho e na forma das

particulas, e ndo esta relacionado com a composicdo das amostras (FERREIRA,

2015a).

Figura 5: Espectros dos dados Brutos (A), e com os pré-processamentos: MSC (B).
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Para a selecdo de amostras foi utilizado o algoritmo KSXY (Sample set
Partitioning based on joint X — Y distances), na qual o mesmo € uma extensao do KS
(KENNAND; STONE, 1969). Neste sentido, o algoritmo considera na selecdo de
amostras de calibracdo e validacao, tanto as diferencas em X quanto as diferencas
em Y. O KSXY se baseia na distancia euclidiana para classificar as amostras a partir
de cada etapa do processo de construcdo dos modelos de predicdo (GALVAO et al.,
2005). Para a utilizacdo dos conjuntos de amostras nas técnicas de regressao, as
amostras foram subdivididas em 38 de calibracdo e 7 de predicdo, empregando o
algoritmo KSXY no Programa Data_Hand_Gui desenvolvido por (GOMES, 2012).

5.2 Determinacéao de Terras Raras

A determinagdo para 0s metais terras raras foi realizada por meio do
algoritmo PLSR, empregando toda a faixa espectral, em que o numero de fatores foi
determinado por meio da validacdo cruzada, e também foram utilizados dois outros
algoritmos, iPLS e SPA-IPLS.

As tabelas mostradas a seguir, destacam os resultados dos melhores
modelos de acordo com as figuras de mérito de alguns metais terras raras.

Tabela 5: Figuras de Mérito com o0 modelo de PLS, realizado nos dados brutos.

RMSEC RMSEP R%pred BIAS Modelo
Ce 73.57 31.40 0.348 15.77 PLS
Dy 1.501 0.761 0.407 0.394 PLS
Er 0.730 0.404 0.999 0.335 PLS
Eu 0.862 0.330 0.999 0.127 PLS
Gd 5.450 6.027 0.999 5.261 PLS
La 41.62 33.54 0.999 24.90 PLS
Lu 0.117 0.070 0.999 0.049 PLS
Nd 22.27 12.46 0.999 7.563 PLS
Pr 12.88 3.425 0.999 0.767 PLS
Sc 0.421 0.642 0.999 0.194 PLS
Sm 4.722 1.854 0.708 1.960 PLS
Y 6.700 2.676 0.999 1.960 PLS
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A Tabela 5 apresenta valores na Raiz do Erro Médio Quadréatico de Calibragéo,
RMSEC elevados na maioria dos metais, o Ce e o Nd se destacam por mostrarem valores
de calibragcdo maiores em relacdo aos outros terras raras. No entanto, os valores da Raiz do
Erro Médio Quadratico de Previsdo, RMSEP se tornaram satisfatorios para Lu, Eu e Er
teoricamente, devido os valores obtidos na predicdo em comparacdo aos demais metais

Serem menores.

Tabela 6: Figuras de Mérito com o modelo de SPA - iPLS, realizado no pré-

processamento por MSC.

RMSEC RMSEP R2pred BIAS Modelo
Ce 66.84 39.48 0.999 30.78 SPA
Dy 1.418 0.870 0.381 0.291 SPA
Er 0.711 0.326 0.415 0.128 SPA
Eu 0.831 0.245 0.917 0.074 SPA
Gd 4.792 5.504 0.999 4.334 SPA
La 32.80 18.53 0.999 0.578 SPA
Lu 0.103 0.015 0.998 0.001 SPA
Nd 22.60 8.934 0.999 2.730 SPA
Pr 12.65 5.567 0.999 0.036 SPA
Sc 0.537 0.190 0.069 0.069 SPA
Sm 4.449 1.616 0.999 0.362 SPA
Y 6.582 2.789 0.999 2.433 SPA

Fonte: Elaborado pelo autor

A Tabela 6 enfatiza 0 modelo de selecdo de variaveis SPA — IPLS realizado
por meio do pré-processamento de MSC, e pode ser notado em comparacédo a
Tabela 5 que os valores de RMSEC foram menores em grande parte dos metais,
porém irrelevantes para o modelo. No entanto, o R? de predi¢do e o grau de exatidao
mostrado por meio da Raiz quadrada do erro médio quadratico de previsdo, RMSEP
foram significativos, principalmente para o metal Lutécio (Lu), pois o grau de
concordancia entre o valor estimado pelo modelo de regressdo e o valor de

referéncia foram significativos para o modelo.
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Diante dos dados apresentados nas duas tabelas, é perceptivel que os
modelos ndo obtiveram significAncia na maior parte dos metais, por mostrarem
valores de RMSEC e RMSEP altos em decorréncia de interferéncias espectrais, nas
quais a presenca de oxidos, ou materiais argilosos nos solos que sobrepuseram as
bandas do espectro dos metais. No entanto, 0 metal que se destacou entre os
modelos foi o Lutécio por meio do pré-processamento de MSC.

Figura 6: Valores Preditos vs Referéncia SPA — iPLS com MSC.
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Na Figura 7 é mostrado o ajuste do modelo do Lutécio, que apresentou
melhor resultado por meio do SPA-IPLS, em sua determinacdo a partir da
correlacdo entre os valores tidos como “verdadeiros” na qual sdo obtidos por meio
dos valores de referéncia e os valores estimados ou preditos obtidos pelo modelo de
calibracdo multivariada. E apresentado que o Lu, em suas figuras de mérito destaca-
se pelos menores valores de predi¢cdo, consequentemente um melhor ajuste em seu
modelo.

O valor predito pelo modelo deve ser igual ao de referéncia, neste contexto, o
coeficiente angular deve ser igual a um e o intercepto igual a zero. No entanto,
algumas flutuacdes aleatorias alteram estes valores, porém o0s seus intervalos de

confianga devem conter o um e 0 zero. Neste contexto esta abordagem é a mais
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satisfatoria para avaliar a precisdo de um modelo de acordo com relagdo ao RMSEP
(GOMES, 2012).

Diante disso, é notavel que as selecdes de variaveis se destacaram para a
determinacdo destes metais, neste caso o0 SPA-IPLS e iPLS, impulsionando sua
importéancia em modelos de PLS, com o objetivo de encontrar um subconjunto de
preditores capazes de melhorar os resultados, ou em ultimo caso manté-los

constantes na presenca de erros, como demonstrado no parametro do modelo do
Eurdpio.
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6 CONCLUSAO

As analises por meio da avaliacdo da capacidade preditiva de modelos
guimiométricos através da espectroscopia NIR, possibiltaram de maneira
significativa o estudo para a determinagéo e quantificacdo de terras raras em solos.
Independentemente de grande parte dos metais apresentarem valores relativamente
altos em suas figuras de mérito, como RMSEC e RMSEP, e ndo demonstraram
eficiéncia em seu modelo, no entanto foi possivel obter um modelo eficaz, mesmo
com falhas, do metal Lutécio (Lu), através da técnica de MSC, e pelo algoritmo de
selecdo de varidveis SPA — iPLS em comparacdo com o0 modelo de PLS,
enfatizando principalmente que as figuras de mérito do modelo de SPA - IPLS se
destacaram apresentando melhor exatiddo em comparacdo aos de PLS. Neste
sentido, modelos de selecdo de varidveis como SPA - iPLS podem melhorar a
capacidade preditiva de modelos PLS, além, de destacarem menores erros de
predicdo e selecionar um numero menor de fatores promovendo a eficacia do
modelo. Neste contexto, pode-se analisar a importancia da deteccdo desses metais
para a regido, principalmente o Lutécio (Lu), por ser um metal terra rara pesado e
apresentar numero atdbmico impar, transformando-o em um lantanideo menos
abundante na crosta terrestre que 0s outros, e consequentemente apresentar valor
comercial mais alto, impulsionando para a regido um avanco em sua economia,
atribuindo um valor agregado a esses materiais. Dessa forma, a utilizacdo de
técnicas de baixo custo, ndo destrutivas e rapidas como a espectroscopia no
infravermelho préximo - NIR, correlacionado com a quimiometria, possibilita o estudo
para quantificacdo de terras raras em solos, construindo avancos para a pesquisa e

a exploracéo desses metais em solos de forma econémica para o Brasil.
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APENDICE

FIGURA 1: Espectros seguindo a ordem na posicao vertical. SNV (FIGURA -1A), SG
1der 9 jan 1 pol (FIGURA - 1B), SG 1der 13 jan 1 pol (FIGURA - 1C), SG 1der 17 jan
1 pol (FIGURA - 1D), SG 2 der 9 jan 2 pol (FIGURA - 1E), SG 2 der 13 jan 2 pol
(FIGURA - 1F), SG 2 der 17 jan 2 pol (FIGURA - 1G).
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Tabela 5: Figuras de Mérito com os respectivos modelos: PLS, iPLS e SPA —iPLS de
cada metal e seu pré-processamento. Dados brutos (A), MSC (B), SNV (C), SG 1der
9 jan 1 pol (D), SG 1der 13 jan 1 pol (E), SG 1der 17 jan 1 pol (F), SG 2 der 9 jan 2
pol (G), SG 2 der 13 jan 2 pol (H), SG 2 der 17 jan 2 pol (I).

(A)

RMSEC RMSEP R2pred BIAS Modelo
Ce 65.04 33.20 0.265 8.540 IPLS
Dy 1.470 0.703 0.378 0.362 IPLS
Er 0.705 0.439 0.999 0.391 IPLS
Eu 0.857 0.338 0.999 0.121 IPLS
Gd 4.597 4.228 0.999 1.213 IPLS
La 25.73 23.24 0.999 10.66 iIPLS
Lu 0.128 0.070 0.999 0.049 IPLS
Nd 22.21 12.08 0.999 8.486 IPLS
Pr 12.15 7.306 0.999 0.132 iIPLS
Sc 0.747 0.350 0.408 0.014 IPLS
Sm 4.727 1.873 0.747 1.180 IPLS
Y 6.611 2.821 0.999 2.155 iIPLS
RMSEC RMSEP R2pred BIAS Modelo
Ce 65.04 33.20 0.265 8.540 SPA
Dy 1.470 0.703 0.378 0.362 SPA
Er 0.705 0.439 0.999 0.391 SPA
Eu 0.792 0.462 0.999 0.303 SPA
Gd 5.200 7.360 0.999 5.790 SPA
La 17.20 17.62 0.999 2.014 SPA
Lu 0.118 0.034 0.999 0.030 SPA
Nd 22.21 12.46 0.999 7.563 SPA
Pr 12.78 4.828 0.999 2.154 SPA
Sc 0.563 0.435 0.999 0.032 SPA
Sm 4.727 1.873 0.747 1.180 SPA
Y 6.611 2.821 0.999 2.155 SPA



(B)
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RMSEC RMSEP R2pred BIAS Modelo
Ce 70.14 30.80 0.999 22.25 PLS
Dy 1.428 0.889 0.350 0.251 PLS
Er 0.737 0.367 0.415 0.174 PLS
Eu 0.854 0.278 0.999 0.138 PLS
Gd 5.202 4.443 0.999 3.641 PLS
La 33.29 18.51 0.999 6.936 PLS
Lu 0.085 7.648 0.999 0.014 PLS
Nd 22.89 8.333 0.999 3.818 PLS
Pr 14.44 7.648 0.999 1.989 PLS
Sc 0.740 0.406 0.228 0.106 PLS
Sm 4.453 1.736 0.999 0.011 PLS
Y 6.632 2.738 0.999 2.442 PLS
RMSEC RMSEP R2pred BIAS Modelo
Ce 66.84 39.48 0.999 30.78 iIPLS
Dy 1.426 0.916 0.352 0.289 iPLS
Er 0.711 0.326 0.415 0.128 iPLS
Eu 0.830 0.188 0.999 0.150 IPLS
Gd 4.792 5.504 0.999 4.334 iPLS
La 35.33 23.76 0.999 4.709 iPLS
Lu 0.114 0.057 0.681 0.017 IPLS
Nd 22.60 8.934 0.999 2.730 iPLS
Pr 12.65 5.567 0.999 0.036 IPLS
Sc 0.705 0.238 0.999 0.190 IPLS
Sm 4.449 1.616 0.999 0.362 IPLS
Y 6.582 2.789 0.999 2.433 IPLS




(©)

50

RMSEC RMSEP R2pred BIAS Modelo
Ce 62.73 29.50 0.999 19.09 PLS
Dy 1.430 4.021 0.999 2.349 PLS
Er 0.739 0.500 0.999 0.402 PLS
Eu 0.841 0.344 0.999 0.088 PLS
Gd 5.516 4.021 0.999 2.349 PLS
La 33.28 17.83 0.999 8.256 PLS
Lu 0.114 0.045 0.862 0.020 PLS
Nd 22.86 7.999 0.999 3.243 PLS
Pr 13.82 6.249 0.999 5.365 PLS
Sc 0.501 0.331 0.263 0.017 PLS
Sm 4.578 1.673 0.999 0.996 PLS
Y 6.604 2.699 0.999 2.396 PLS
RMSEC RMSEP R?pred BIAS Modelo
Ce 61.83 23.85 0.999 12.93 iIPLS
Dy 1.430 0.913 0.360 0.320 iPLS
Er 0.729 0.493 0.999 0.394 IPLS
Eu 0.798 0.188 0.999 0.098 IPLS
Gd 5.385 4.228 0.999 2.727 iIPLS
La 34.80 18.68 0.999 4.779 IPLS
Lu 0.115 0.057 0.718 0.010 iPLS
Nd 22.60 8.015 0.999 1.300 iPLS
Pr 13.50 7.784 0.999 1.300 IPLS
Sc 0.680 0.329 0.709 0.234 IPLS
Sm 4.536 1.748 0.999 0.980 IPLS
Y 6.606 2.813 0.999 2.542 IPLS
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RMSEC RMSEP R2pred BIAS Modelo
Ce 61.83 23.85 0.999 12.93 SPA
Dy 1.425 0.933 0.351 0.248 SPA
Er 0.729 0.493 0.999 0.394 SPA
Eu 0.798 0.188 0.999 0.098 SPA
Gd 5.385 4.228 0.999 2.727 SPA
La 30.99 20.90 0.999 2.036 SPA
Lu 0.116 0.030 0.889 0.011 SPA
Nd 22.60 8.015 0.999 1.300 SPA
Pr 13.50 7.784 0.999 4.705 SPA
Sc 0.526 0.287 0.576 0.073 SPA
Sm 4.536 1.748 0.999 0.980 SPA
Y 6.630 2.781 0.999 2411 SPA
(D)
RMSEC RMSEP R?pred BIAS Modelo

Ce 68.02 35.70 0.149 4.278 PLS
Dy 1.485 0.895 0.053 0.078 PLS
Er 0.707 0.397 0.999 0.322 PLS
Eu 0.878 0.228 0.996 0.101 PLS
Gd 5.058 6.441 0.401 3.148 PLS
La 36.34 19.88 0.999 10.84 PLS
Lu 0.126 0.070 0.523 0.020 PLS
Nd 22.33 11.55 0.036 1.202 PLS
Pr 14.07 5.163 0.339 0.713 PLS
Sc 0.620 0.225 0.999 0.055 PLS
Sm 4.591 2.224 0.067 0.445 PLS
Y 6.568 2.576 0.411 1.341 PLS




52

RMSEC RMSEP R2pred BIAS Modelo
Ce 65.97 38.05 0.121 1.717 IPLS
Dy 1.438 0.874 0.035 0.029 IPLS
Er 0.719 0.322 0.999 0.277 IPLS
Eu 0.858 0.210 0.711 0.076 IPLS
Gd 5.027 6.340 0.343 2.661 IPLS
La 34.02 17.16 0.999 12.12 IPLS
Lu 0.135 0.103 0.353 0.026 IPLS
Nd 22.64 12.48 0.225 5.292 IPLS
Pr 13.77 5.758 0.401 0.143 IPLS
Sc 0.662 0.294 0.999 0.130 IPLS
Sm 4.649 2.586 0.469 1.485 IPLS
Y 6.560 2.690 0.455 1.582 iIPLS
RMSEC RMSEP R2pred BIAS Modelo
Ce 65.97 38.05 0.121 1.717 SPA
Dy 1.438 0.874 0.035 0.029 SPA
Er 0.703 0.405 0.999 0.313 SPA
Eu 0.857 0.210 0.702 0.074 SPA
Gd 5.027 6.340 0.343 2.661 SPA
La 36.06 18.08 0.999 10.69 SPA
Lu 0.126 0.070 0.521 0.020 SPA
Nd 22.49 11.71 0.039 1.870 SPA
Pr 13.77 5.758 0.401 0.143 SPA
Sc 0.634 0.271 0.999 0.136 SPA
Sm 4.649 2.586 0.469 1.485 SPA
Y 6.560 2.690 0.455 1.582 SPA




(E)
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RMSEC RMSEP R?%pred BIAS Modelo
Ce 68.01 36.75 0.160 4.611 PLS
Dy 1.487 0.890 0.047 0.037 PLS
Er 0.710 0.374 0.999 0.308 PLS
Eu 0.884 0.177 0.999 0.050 PLS
Gd 5.149 6.097 0.360 2.684 PLS
La 32.20 13.94 0.999 9.728 PLS
Lu 0.124 0.065 0.557 0.019 PLS
Nd 22.37 11.47 0.039 1.402 PLS
Pr 14.10 5.018 0.695 2.115 PLS
Sc 0.631 0.271 0.999 0.032 PLS
Sm 4.621 1.903 0.312 0.876 PLS
Y 6.602 2.448 0.289 1.137 PLS
RMSEC RMSEP R?pred BIAS Modelo
Ce 65.94 38.79 0.186 2.388 IPLS
Dy 1.442 0.795 0.077 0.080 IPLS
Er 0.703 0.492 0.999 0.412 IPLS
Eu 0.870 0.161 0.999 0.004 IPLS
Gd 5.073 6.182 0.338 2.505 iIPLS
La 33.81 18.29 0.999 9.991 iIPLS
Lu 0.134 0.098 0.372 0.025 IPLS
Nd 22.77 13.10 0.305 6.387 IPLS
Pr 0.675 5.364 0.616 1.167 IPLS
Sc 4.670 0.423 0.999 0.330 IPLS
Sm 4.670 2.436 0.999 1.855 IPLS
Y 6.579 2.529 0.325 1.333 IPLS
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RMSEC RMSEP R2pred BIAS Modelo
Ce 65.64 38.79 0.186 2.388 SPA
Dy 1.442 0.795 0.077 0.080 SPA
Er 0.698 0.460 0.999 0.396 SPA
Eu 0.870 0.161 0.999 0.004 SPA
Gd 5.073 6.182 0.338 2.505 SPA
La 31.98 12.71 0.999 9.740 SPA
Lu 0.124 0.066 0.554 0.019 SPA
Nd 22.53 11.69 0.037 1.751 SPA
Pr 13.81 5.364 0.616 1.167 SPA
Sc 0.598 0.537 0.999 0.395 SPA
Sm 4.670 2.436 0.999 1.855 SPA
Y 6.579 2.529 0.325 1.333 SPA
(F)
RMSEC RMSEP R?pred BIAS Modelo

Ce 68.41 33.99 0.247 5.054 PLS
Dy 1.488 0.889 0.043 0.029 PLS
Er 0.712 0.361 0.999 0.297 PLS
Eu 0.887 0.168 0.999 0.074 PLS
Gd 5.149 6.116 0.359 2.714 PLS
La 32.58 15.42 0.999 11.34 PLS
Lu 0.122 0.060 0.571 0.009 PLS
Nd 22.65 10.26 0.066 1.605 PLS
Pr 14.11 4.989 0.683 2.127 PLS
Sc 0.652 0.147 0.999 0.039 PLS
Sm 4.578 2.374 0.982 1.645 PLS
Y 6.623 2.461 0.278 1.155 PLS




55

RMSEC RMSEP R2pred BIAS Modelo
Ce 66.70 36.66 0.408 7.282 IPLS
Dy 1.441 0.804 0.072 0.077 IPLS
Er 0.719 0.369 0.999 0.302 IPLS
Eu 0.871 0.163 0.999 0.079 IPLS
Gd 5.093 6.187 0.334 2.612 IPLS
La 34.61 16.69 0.999 9.181 IPLS
Lu 0.133 0.073 0.515 0.004 IPLS
Nd 22.60 10.11 0.150 0.533 IPLS
Pr 13.89 5.427 0.751 1.534 IPLS
Sc 0.677 0.419 0.999 0.203 IPLS
Sm 4.622 2.916 0.999 2.436 IPLS
Y 6.583 2.528 0.329 1.338 iIPLS
RMSEC RMSEP R2pred BIAS Modelo
Ce 66.70 36.62 0.408 7.282 SPA
Dy 1.441 0.804 0.072 0.077 SPA
Er 0.709 0.363 0.999 0.287 SPA
Eu 0.871 0.163 0.999 0.079 SPA
Gd 5.093 6.187 0.334 2.612 SPA
La 32.28 13.12 0.999 10.22 SPA
Lu 0.122 0.059 0.575 0.009 SPA
Nd 22.60 10.11 0.150 0.533 SPA
Pr 13.89 5.427 0.751 1.534 SPA
Sc 0.611 0.733 0.999 0.200 SPA
Sm 4.622 2.916 0.999 2.436 SPA
Y 6.583 2.528 0.329 1.338 SPA




(G)

56

RMSEC RMSEP R?%pred BIAS Modelo
Ce 62.69 40.27 0.290 10.65 PLS
Dy 1.458 1.002 0.094 0.096 PLS
Er 0.700 0.451 0.999 0.403 PLS
Eu 0.744 0.386 0.999 0.212 PLS
Gd 3.711 5.389 0.999 3.258 PLS
La 32.35 8.581 0.485 4.903 PLS
Lu 0.101 0.028 0.875 0.002 PLS
Nd 22.28 11.52 0.028 0.986 PLS
Pr 13.73 6.295 0.355 2.328 PLS
Sc 0.440 0.195 0.999 0.029 PLS
Sm 4.393 2.586 0.999 1.334 PLS
Y 6.097 3.447 0.999 1.427 PLS
RMSEC RMSEP R?pred BIAS Modelo
Ce 59.31 41.92 0.999 9.440 IPLS
Dy 1.461 0.996 0.132 0.106 IPLS
Er 0.654 0.650 0.999 0.599 IPLS
Eu 0.759 0.343 0.999 0.012 IPLS
Gd 5.289 5.890 0.999 5.822 iIPLS
La 34.33 18.16 0.970 3.099 iIPLS
Lu 0.114 0.072 0.729 0.006 IPLS
Nd 22.68 11.83 0.057 2.517 IPLS
Pr 13.35 6.979 0.999 5.841 IPLS
Sc 0.641 0.309 0.999 0.231 IPLS
Sm 4.562 2.266 0.999 1.666 IPLS
Y 6.500 3.425 0.999 2.290 IPLS




57

RMSEC RMSEP R2pred BIAS Modelo
Ce 59.31 41.92 0.999 9.440 SPA
Dy 1.461 0.996 0.132 0.106 SPA
Er 0.654 0.650 0.999 0.599 SPA
Eu 0.733 0.300 0.999 0.177 SPA
Gd 4.672 4.803 0.999 2.581 SPA
La 32.25 10.37 0.918 8.483 SPA
Lu 0.099 0.040 0.878 0.003 SPA
Nd 22.68 11.83 0.057 2.517 SPA
Pr 13.35 6.979 0.999 5.841 SPA
Sc 0.562 0.212 0.999 0.022 SPA
Sm 4.419 2.397 0.819 1.199 SPA
Y 6.220 3.443 0.999 1.596 SPA
(H)
RMSEC RMSEP R?pred BIAS Modelo

Ce 67.99 35.57 0.191 5.387 PLS
Dy 1.470 0.993 0.086 0.121 PLS
Er 0.698 0.400 0.999 0.350 PLS
Eu 0.774 0.349 0.999 0.156 PLS
Gd 4.788 6.934 0.999 6.309 PLS
La 32.54 9.596 0.999 6.886 PLS
Lu 0.114 0.036 0.766 0,000 PLS
Nd 22.29 11.57 0.024 0.899 PLS
Pr 13.93 6.470 0.343 2.281 PLS
Sc 0.552 0.304 0.999 0.116 PLS
Sm 4.561 2.352 0.728 1.466 PLS
Y 6.443 2.973 0.603 1.577 PLS



58

RMSEC RMSEP R2pred BIAS Modelo
Ce 68.73 34.44 0.598 15.65 IPLS
Dy 1.465 1.000 0.117 0.108 IPLS
Er 0.702 0.358 0.999 0.281 IPLS
Eu 0.849 0.220 0.484 0.016 IPLS
Gd 4.973 6.364 0.999 6.246 IPLS
La 34.91 18.30 0.999 1.716 IPLS
Lu 0.114 0.074 0.739 0.023 IPLS
Nd 22.49 11.65 0.028 1.200 IPLS
Pr 14.01 6.522 0.876 3.771 IPLS
Sc 0.656 0.270 0.999 0.065 IPLS
Sm 4.596 2.979 0.999 2.435 IPLS
Y 6.542 2.998 0.714 1.785 iIPLS
RMSEC RMSEP R2pred BIAS Modelo
Ce 68.73 34.44 0.598 15.65 SPA
Dy 1.463 1.000 0.119 0.110 SPA
Er 0.650 0.431 0.999 0.381 SPA
Eu 0.849 0.220 0.484 0.016 SPA
Gd 4.973 6.364 0.999 6.246 SPA
La 31.71 10.05 0.999 1.171 SPA
Lu 0.114 0.074 0.739 0.023 SPA
Nd 22.49 11.65 0.028 1.200 SPA
Pr 14.01 6.522 0.876 3.771 SPA
Sc 0.562 0.330 0.999 0.221 SPA
Sm 4.596 2.979 0.999 2.435 SPA
Y 6.535 2.997 0.719 1.781 SPA




(1)

59

RMSEC RMSEP Rpred BIAS Modelo
Ce 68.03 35.84 0.204 5.994 PLS
Dy 1.474 1.030 0.065 0.133 PLS
Er 0.709 0.362 0.999 0.285 PLS
Eu 0.874 0.233 0.999 0.103 PLS
Gd 5.577 6.910 0.999 6.761 PLS
La 32.28 14.77 0.999 11.90 PLS
Lu 0.118 0.045 0.707 0.007 PLS
Nd 22.32 11.59 0.026 0.948 PLS
Pr 14.09 5.134 0.457 0.823 PLS
Sc 0.602 0.266 0.999 0.100 PLS
Sm 4.583 2.371 0.782 1.523 PLS
Y 6.503 2.446 0.463 0.841 PLS
RMSEC RMSEP R2pred BIAS Modelo
Ce 66.31 34.45 0.338 13.15 iPLS
Dy 1.452 1.129 0.037 0.052 iPLS
Er 0.712 0.340 0.999 0.251 iPLS
Eu 0.862 0.215 0.704 0.078 iPLS
Gd 5.292 6.434 0.999 5.924 iPLS
La 32.34 16.93 0.999 11.33 iPLS
Lu 0.116 0.066 0.610 0,000 iPLS
Nd 21.73 12.33 0.180 4.391 iPLS
Pr 13.84 4.466 0.278 1.644 iPLS
Sc 0.709 0.318 0.999 0.183 iPLS
Sm 4.605 2.951 0.999 2.415 iPLS
Y 6.576 2.931 0.422 0.915 iPLS




60

RMSEC RMSEP R2pred BIAS Modelo
Ce 66.31 34.45 0.338 13.15 SPA
Dy 1.374 0.670 0.273 0.047 SPA
Er 0.712 0.340 0.999 0.251 SPA
Eu 0.862 0.215 0.704 0.078 SPA
Gd 5.292 6.434 0.999 5.924 SPA
La 32.34 16.93 0.999 11.33 SPA
Lu 0.116 0.066 0.610 0.000 SPA
Nd 21.73 12.33 0.180 4.391 SPA
Pr 13.84 4.466 0.278 1.644 SPA
Sc 0.606 0.224 0.999 0.159 SPA
Sm 4.605 2.915 0.999 2.415 SPA
Y 6.452 2.363 0.551 0.791 SPA




