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FERREIRA, D.F. Estudo de marcadores espectrais no viswel e infravermelho pr&imo
para seleGg de sementes de mamona (Ricinus communis L.). 2015. 134 f. Tese (Doutorado
em Agronomia), Universidade Federal da Para ba, Centro de Ciéncias Agraias, Areia, Para ba.

RESUMO GERAL

A producg® e a disponibilidade de sementes de mamona (Ricinus comunnis L.) com
qualidade fwEica, genéica e fisioldica, constitui um desafio para a cadeia produtiva, pois,
apesar da cultura possuir variabilidade relativas as suas sementes, em muitos casos n& €&
poss Vel a distinG visual de alguns gend@ipos o que pode promover a perda de qualidade. Com
0 objetivo de se estabelecer marcadores espectrais de identificagi® de sementes de mamona
baseado em cultivares jaestaveis e em gerag®s envolvendo, diferentes progenitores utilizando
a espectroscopia, €que foi desenvolvido o presente estudo. A espectroscopia consiste em um
método anal fico, onde éestudada a interaGg das radiag®s eletromagné&icas com as moléeulas,
sendo explorada neste estudo a regi& do vis Vel VIS-NIR, com faixa de absorG@ aproximada
entre 400 a 750nm e a faixa do infravermelho pré&imo de ondas curtas SWNIR compreendida
entre 750 a 1100nm. No primeiro estudo, foram avaliadas quatro cultivares sendo: BRS
Nordestina, BRS Paraguaqi, BRS Energia, BRS Gabriela e a linhagem CNPAM 2009-7. Os
espectros de reflecténcia foram registrados na faixa de 750 a 1100nm. Para os modelos de
classificag® foram utilizadas 50 sementes de cada material, sendo selecionadas para o conjunto
de teste 36 sementes de cada. No segundo estudo avaliou-se dois genitores sendo: CNPAM
2012-137 e CNPAM 93168, e suas gerag®es de rec procas de F1, F2, F3 e F4. Os espectros de
reflecté&ncia foram registrados na faixa do vis vel VIS-NIR de 400 a 750nm. Para os modelos
de classificagg foram utilizadas 20 sementes de cada material, e para o conjunto de teste 10
sementes de cada. As leituras foram efetuadas com as sementes sempre na mesma posiGo. Os
espectros foram préprocessados utilizando o algoritmo Savitzky-Golay com janela de 11
pontos e primeira derivada para correG® da linha de base. Mediante a PCA (Principal
Component Analysis) foi constatada que tanto na faixa SWNIR quanto na faixa VIS-NIR em
estudo, os resultados permitiram a distinG entre as cultivares e as gerag@®s reciprocas. O
modelo SIMCA demonstrou resultados promissores para classificagi® para os nweis de
significancia de 1,5 e 10% em ambas as faixas de estudo. O SPA-LDA (Sucessive Projections
Algorithm-Linear Discriminant Analysis) foi eficiente classificando corretamente todas as
amostras, tanto na regid do SWNIR quanto no VIS-NIR. Os mé&odos em estudo foram
comprovadamente promissores quanto a diferenciagg fenot pica para sementes de mamoneira
e suas gerag@®s rec procas, de forma répida, préica e n& destrutiva.

Palavras-chave: Produg® de sementes, Ricinus comunnis L., Espectroscopia SWNIR,
Espectroscopia VIS-NIR
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FERREIRA, D.F. Study spectral labels in the visible and infrared near for selection of
seeds castor bean (Ricinus communis L.). 2015. 134f. Thesis (Doctorate in Agronomy
Universidade Federal da Paraba, Centro de Ciéncias Agraias, Areia, Para ba.

GENERAL ABSTRACT

The production and availability of seeds of castor bean (Ricinus comunnis L.) with physical,
genetic and physiological quality, constitutes a challenge to the productive chain, because,
despite their own variability concerning seeds, in many cases it is not possible to distinguish
visually some genotypes that which can promote the loss of quality. With the aim of establishing
spectral markers based on identification of castor seeds already stable and cultivars generations
involving different progenitors using spectroscopy, is that this study was developed.
Spectroscopy consists of an analytical method, where it is studied the interaction of
electromagnetic radiation with the molecules being explored in this study the visible region
VIS-NIR, with approximate absorption range between 400 to 750nm and near shortwave
infrared band SWNIR between 750 to 1100nm. In the first study, four cultivars were evaluated:
BRS Nordestina, BRS Paraguaqi, BRS Energy, BRS Gabriela and the lineage CNPAM 2009-
7. The reflectance spectra were recorded in the range of 750 to 1100nm. For Classification
models that were used 50 seeds of each material, being selected for the test suite 36 seeds each.
The second study evaluated two genitors being: CNPAM 2012-137 and CNPAM 93-168, and
their reciprocal generations of F1, F2, F3 and F4. The reflectance spectra were recorded in the
visible band VIS-NIR of 400 to 750nm. For classification models were used 20 seeds of each
material, and for the test set 10 seeds of each. The readings were made with the seeds always
in the same position. The spectra were preprocessed using the algorithm Savitzky-Golay with
window of 11 points and first derivative for baseline correction. By PCA (Principal Component
Analysis) was established that both the SWNIR band as on VIS-NIR band in study, the results
allowed the distinction between the cultivars and reciprocal generations. The SIMCA model
demonstrad promising results for classification to the significance levels of 1.5 and 10% in both
tracks of study. The SPA-LDA (Sucessive Projections Algorithm-Linear Discriminant Analysis)
was efficient classifing correctly all the samples, both in the SWNIR and in the VIS-NIR band.
The methods in study have shown to be promising for the phenotypic differentiation of castor
bean seeds and their reciprocal generations in a fast, practical and non-destructive.

Keywords: seed production, Ricinus comunnis L., SWNIR spectroscopy, spectroscopy VIS-
NIR
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1. INTRODUCAO GERAL

As sementes constituem um dos mais importantes aportes tecnoldyicos, para que seja
iniciada qualquer atividade agr Tola produtiva, €por intermédio destas que serd tracadas todas
as estratégias buscando obter os melhores resultados poss veis, e para isto, se faz necess&io o
uso de sementes com origem conhecida e qualidade garantida.

Em geral, a qualidade das sementes muitas vezes €associada ao aspecto visual e n&
reproduzem em campo o resultado esperado por ocasido da aquisiGi, uma vez que, a qualidade
envolve diversos atributos que est& intimamente ligados ao sistema de produG das mesmas.

Os atributos genéicos, fFEicos, fisiolggicos e de sanidade comp@m a qualidade das
sementes e interferem em seu potencial de desempenho. Considerando 0s preju E0s que a
presen@ de “sementes contaminantes” pode causar, ap& sua multiplicag®, justifica-se a
adoG de programa de controle de qualidade envolvendo todas as etapas de produG&® com o
intuito de assegurar que as caracter Bticas selecionadas pelos melhoristas sejam transferidas
para o produtor rural (MARCOS FILHO, 1999).

Segundo Carvalho & Nakagawa (1988) a injlria mecénica, juntamente com a mistura
varietal, €apontada pelos tecnologistas como um dos mais s&ios problemas da producG de
sementes. Essa mistura pode ocorrer tanto na produG por parte do obtentor como tambén nas
etapas conduzidas pelos multiplicadores, isso ocorre, por exemplo, por falta de isolamento entre
cultivares distintas, limpeza ineficiente dos implementos agr Tolas, permanéicia de sementes
em mayuinas e instalagi®s para semeadura, colheita, secagem, beneficiamento, transporte e
armazenamento (BOREM & CAIXETA, 2009; RAMOS, 2004).

Assim, considera-se a pureza genéica como um dos principais requisitos para a
comercializag® da semente, uma vez que a presen@ de indiv muos at picos pode resultar em
reduc@ da produG@, menor uniformidade e menor qualidade do produto final (CASTRO, 2006;
BONOW; PINHO; SOARES, 2007; CHOER; BARBIERI; FERREIRA et al., 2011).

A determinaG da pureza gené&ica €écomplexa, pois frequentemente as contaminag®s n&
provocam elevadas alteragi®s fenot picas, especialmente em plantas de polinizag® cruzada,
para isso, €necessa&ia ciéncia, tecnologia, conhecimento, experiécia, bom gerenciamento e
comprometimento com a qualidade (CHEDIAK; BRONDANI; DEL PELOSO; MELO;
BRONDANI, 2007).



Segundo Ramos (2004), a contaminaG@ varietal pode ser eficientemente controlada nas
gerag®s subsequentes por meio de “rouging” e limpeza de maquinas e equipamentos.
Entretanto, podem ocorrer falhas nesse controle que dever& ser detectadas por meio de testes
para avaliar a presenc de mistura na amostra e a porcentagem de sua incidéncia.

Dessa forma, a andise da pureza genéica, como rotina em programas de melhoramento, na
manutencg@ de sementes do melhorista e em laborat&ios de sementes, €indispensavel, pois
podem ocorrer falhas no programa de controle de qualidade. Para tanto, podem ser usados
descritores morfol@gicos, fisioldicos, citoldgicos e bioqu micos (AOSA, 1991, BRASIL, 2011
e ISTA, 1996).

No programa brasileiro de controle de qualidade, a pureza genéica €identificada segundo
as regras para analise de pureza da “Association of Official Seed Analysts” (AOSA,1983), que
tambén estabelece que diante da impossibilidade de identificag® da cultivar por meio de
caracter ®ticas das sementes, devem ser consideradas caracter Bticas das pl&ntulas ou das plantas
em crescimento mediante a observagd® no m mimo, um mé& ap& a semeadura, para que, atraves
do seu crescimento e desenvolvimento, ocorra sua identificagg morfolGica.

Vale salientar que essas andises podem ser ineficientes para distinguir gendipos
morfologicamente semelhantes (RAMOS, 2004).

Té&nicas de marcadores moleculares tambén s& empregadas para esta classificag e
identificag® (FERREIRA, 2003; VIDAL et al., 2005). Estas s& altamente confidveis, no
entanto, possuem limitags para implantagg em escala de execuG® devido principalmente a
necessidade de consider&vel per bdo para execuG, serem laboriosas, necessitar de agentes
qu micos, inviabilizar a semente para outros testes e necessitar de pessoal treinado.

Com isso a busca de novas metodologias anal ficas que permitam sua repetitividade a um
baixo custo de execuG, n& invasivas, né& destrutivas, n& poluentes e rdidas, vem ganhando
express& no mundo o que pode tornar-se uma opGa para classificagi de sementes de mamona
conforme seu gendipo, mantendo as sementes vi&veis para outras avaliages.

Desta forma, neste trabalho objetivou-se o desenvolvimento de mé&odos anal ficos de
identificag@ baseados no uso da espectrometria de reflect&cia no infravermelho pré&imo (NIR)
e das teenicas quimioméricas de cinco gendipos de mamona e cinco gerag®s de um

cruzamento reciproco.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1. A producgd de sementes de mamona

A produG® de sementes de alta qualidade de Ricinus communis L., constitui um grande
desafio para a pesquisa agr £ola e para toda a cadeia produtiva da cultura, necessitando que
sejam adotadas tecnologias que permitam avaliar a qualidade f Fica, genéica e fisiolGica das
sementes.

De acordo com Freire et al., (2001) e Azevedo e Lima (2001), a baixa produtividade média
da mamona observada no Brasil deve-se ao uso de sementes de baixa qualidade, multiplicadas
pelos prcprios agricultores, acarretando alto grau de heterogeneidade e grande diversidade de
tipos locais.

Porém, o uso de sementes com potencial fisioldgico elevado é&fundamental na obtenG de
resultados satisfat&ios em culturas de express& econ@nica (BINOTTI et al., 2008).

2.2. Normas para a produg de sementes de mamona

O Ministé&io da Agricultura, Pecu&ia e Abastecimento (Mapa), regulamenta por meio da
Instrug® Normativa n45, de 17 de setembro de 2013, os padrces de identidade e qualidade
para a producd e a comercializagg® de sementes de mamona, dentre as quais estabelece
para&netros de campo (Tabela 1) e da semente (Tabela 2).

A produc® de sementes se faz com a escolha de &eas para a instalagg de campos de
produc que devem ser vistoriadas na escolha e depois da semeadura, com o objetivo de evitar
a presen@ de contaminantes oriundos de outras espé&eies ou outras cultivares e para eliminar 0s
riscos de se obter uma semente com baixa qualidade e identidade.

Para atingir esse objetivo as vistorias s& necessaias, cuja execuGi exige a aplicag de
métodos, processos, teéenicas e procedimentos padronizados. No caso da mamona, a
implantag® criteriosa de um campo de produc® de sementes, visa garantir a inexisténcia de
plantas indesej&veis, eliminando o risco de infestagi de pragas de f&il disseminaGo e de
elevada import&ncia econ@mica para a cultura.

Pelo processo de vistorias de campos busca-se controlar as misturas de cultivares que, se

presentes em nweis de risco, ocasionariam preju £0s aos usu&ios de sementes e agricultores
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em decorrécia da perda de produtividade ou do elevado custo de produg® em face da
necessidade de uso de agroqu micos em elevadas quantidades para 0 manejo de pragas.

Tabela 1. Paranetros de Campo utilizados na produGi de sementes de mamona.

Par&metros de Campo

B&sica C1 C2 Sle S2
Vistorias
Area m&ima da gleba (ha) 50 50 50 100
NUmero m nimo de vistorias 2 2 2 2
NUmero m mimo de subamostras 200 150 125 75
Rotag (ciclo agr £ola) - - - -
Populag® da amostra 1200 900 750 450
Isolamento (metros) 1000 1000 1000 1000
Plantas at picas (fora de tipo) (n“m&imo) 0/1200 3/900 3/750 3/450
Plantas de outras espezies
- Cultivadas/Silvestres/Nocivas Toleradas - - - -
- Nocivas Proibidas - - - -
Pragas (n©®m&imo de plantas)
-| Fusariose (Fusarium oxysporum f. sp. ricini) 0/1200 0/900 0/750 0/450
-| Murcha bacteriana (Psedomonas 0/1200 0/900 0/750 0/450

solanacearum)

-| Mofo cinzento do cacho (Botrytes ricini) 6/1200 6/900 7/750 6/450

Vale salientar que em se tratando da mamona existem cultivares distintas cujas sementes
s& bastante semelhantes em termos de cor, de tamanho e formato e muitas vezes n& s&
percebidas visualmente. Mesmo ap& a emergéicia das pléntulas, as mesmas, apresentam
caracter gticas semelhante que sGpodem ser diferenciadas muitas vezes apG cerca de 30 dias
da emergéncia, o que promove consideravel dificuldade na determinag® da pureza varietal de

um lote de sementes.
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Tabela 2. Paranetros de semente utilizados na produg® de sementes de mamona.

Par&metros de Semente

B&sica C1 Cc2 Sle
S2
Pureza
- Semente pura (% m nima) 98,0 98,0 98,0 98,0
- Material inerte (%) - - - -
- Outras sementes (% m&ima) 0,0 0,1 0,1 0,1

Determinag@ de outras sementes por nUmero (N“m&imo)

- Semente de outra espeeie cultivada 0 1 2 2
- Semente Silvestre 0 1 2 2
- Semente nociva tolerada 0 1 2 2
- Semente nociva proibida 0 0 0 0
Germinag (%) m nima 70 80 80 80
Validade do teste de germinagg® (m&ima em 8 8 8 8
meses)
Validade do teste de reanalise do teste de 5 5 5 5
germinaGo

A pureza varietal ou gené&ica mnima das sementes deve ser garantida pelo produtor de
sementes e qualquer mistura entre materiais distintos, seja de forma intencional ou acidental,
pode comprometer diretamente o rendimento esperado em uma plantaGg® e serapunido
mediante norma do Ministé&io da Agricultura (BRASIL, 2011).

2.3. Classificaggp de sementes de mamona

As sementes de mamona possuem caracter gticas fenotpicas diferentes, como: cores,
tamanhos, formatos e massa. A classificag dessas sementes de acordo com o gendipo ou
cultivar torna-se necess&io, pois denota caracter sticas espec ficas como: teor deo, resistécia
a pragas, teor de ricina, entre outros, (BELTRAO; AZEVEDO, 2007; SAVI FILHO, 2005)

Apesar de ter uma variabilidade intr mseca, n& €poss vel fazer uma identificagd de alguns
gendipos ou cultivares, pois existem sementes semelhantes de cultivares ou linhagens, o que

impossibilita por meio da inspeG visual, a identificagi correta de algumas delas. Em geral,
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o procedimento utilizado no processo de identificagd da cultivar €realizado por meio de
descritores morfol&gicos da planta. Para tanto, €realizado o plantio com amostras de sementes
sendo aguardado no m mimo um mé&, para que, por meio do seu crescimento e desenvolvimento
as caracter sticas fenot picas da cultivar sejam expressas (MILANI et al., 2009).

Em metodologias alternativas, pode-se ainda empregar té&nicas de biologia molecular com
marcadores moleculares obtidos da estrutura do DNA.

Contudo, tais metodologias realizam ensaios de identificagg® lentos, laboriosos, usa
reagentes e equipamentos caros, e s& dif Leis de serem implantadas em escala de rotina,
inviabilizando a semente para uso futuro.

A busca de novas té&nicas que possam ser implantados em escala de repetig®s sem
promover a destruigi®, ou mesmo, sem a necessidade que as sementes sejam semeadas para
posterior identificagd das cultivares ou linhagens baseadas nas caracter sticas morfolGgicas da
planta, correspondem as teéenicas mais desejadas na atualidade e dessa forma surge a

espectrometria como té&nica promissora.

2.4. Espectroscopia na regi&o do vis vel

A luz possui muito mais informag®s do que 0s nossos olhos s& capazes de detectar,
essas informages, s& baseadas em pequenas e quase impercept Veis alterag@®s de cores que
com o uso de detectores espec Ficos podem gerar informag@s importantes do material alvo da
andise.

A regi& do vis vel corresponde a faixa de absorGg@® molecular do espectro que varia de
400 a aproximadamente 750nm, e cuja caracter Btica € baseada nos cromdforos permitem
transig®s eletréicas devido a absorG de energia quantizada, gerando informagges ligadas a
cor. Mediante as frag®s de absorb&ncia, transmit&ncia, reflecténcia e transflecténcia do vis vel
correspondentes a uma faixa especifica s&@ associadas as cores de luz absorvida e luz
transmitida (Tabela 3) SKOOG et al., 2014
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Tabela 3. Frag®s de absorbancia e transmitancia espec Ficas e suas correspondentes nas faixas
espectrais pertencentes a regi& do vis vel.

Faixa de Cor daluz Cor complementar
absorb&ncia (nm) absorvida transmitida
400-435 Violeta Amarelo-Verde
435-480 Azul Amarelo
480-490 Azul-verde Laranja
490-500 Verde-Azul Vermelho
500-560 Verde Roxo
560-580 Amarelo-Verde Violeta
580-595 Amarelo Azul
595-650 Laranja Azul-verde
650-750 Vermelho Verde-azul

FONTE: SKOOG et al., 2014

Na qu mica anal fica a té&nica vem sendo cada vez mais utilizada nas avaliagg®es por via
Umida, com recente destaque para aplicag®s em amostras sdidas devido ao avan@ dos
equipamentos de reflecténcia (ABDULLATEEF; OSMAN, 2011). Destaca-se ainda quando
comparada a outras téenicas espectroméricas, por necessitar de uma instrumentagg de custo
relativamente baixo frente as outras té&nicas (NETO JUNIOR, 2008).

2.5. Espectrometria no infravermelho

A espectroscopia consiste num méodo anal fico, no qual se pode estudar as interages de
radiacg®s electromagnéicas com as moléulas (ALCACER, 2007). A interac® entre dois
aomos nas mole&ulas corresponde a diferentes tipos de energia, como a electrdnica, rotacional,
translacional e vibracional (COATES, 2000).

De acordo com Reich (2005), a regi& do infravermelho encontra-se entre as gamas do
visvel e as microondas no espectro electromagnéico, dividindo-se em pré&imos, mélios e
long mquos ou distante (10 - 400cm™) (Tabela 4).

De acordo com a The American Society of Testing and Materials (ASTM), verifica-se, que
a absorGg® da radiag® infravermelha pr&ima compreende o intervalo entre 780 — 2526nm
(SIESLER et al., 2002; REICH 2005; SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 2009).
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Tabela 4. Limites aproximados das tré& regices do infravermelho.

Regi&o Comprimento de NuUmero de onda Frequéncia (v), Hz
onda (L), pm (v), em?

Pré&imo 0,78-2,5 12800-4000 3,8x10% — 1,2x10™

Médio 2,5-50 4000 - 200 1,2x10'* — 6,0x10%

Distante 50 - 1000 200 - 10 6,0x10%* — 3,0x10

FONTE: Adaptado de SKOOG; HOLLER; CROUCH, 2009

Para ocorrer absorG por parte de uma molé&ula, €necess&io que a radiag incidente na
mesma, provoque excitagd vibracional, de modo que a energia corresponda adiferenc de dois
estados energéicos vibracionais, ou seja, igual adifereng entre estados excitado e fundamental,
ou que a frequéicia de vibragd produza alterag® do momento dipolar, sejam eles
translacionais ou rotacionais. Portanto, €uma té&nica que se limita para esp&ies moleculares
com pequenas diferen@as de energia entre diversos estados vibracionais e rotacionais
(BARBOSA, 2008; HIGSON, 2009; SKOOG; HOLLER; CROUCH, 2009; SKOOG;
HOLLER; NIEMAN, 2009; EWING, 2011)

As molé&ulas necessitam de ser diat@nicas heteronucleadas ou poliatémicas para poderem
ser excitadas por processo vibracional para que, se verifique, alteragg® do seu momento dipolar
guando ocorre a absorGg@ de uma radiag® incidente por parte de uma molé&ula (SIESLER et
al., 2002; ALCACER 2007; ALMEIDA, 2009).

Verifica-se, que ao absorver radiag® de infravermelhos, haverauma transiGo entre 0s
n veis de energia vibracionais, que mediante a frequéncia e quantidade da mesma, pode indicar
qual o tipo e nUmero de ligag®s entre &omos e grupos funcionais est& presentes (SANTOS,
2009).

A espectroscopia infravermelha € usada pelos quimicos org&nicos para ajudar na
identificag® estrutural, pois sabe-se que cada movimento envolve oscilagg em uma frequéncia
espec fica; logo, a absorG pode ajudar a caracterizar o tipo de oscilagg® molecular que esta
ocorrendo e, frequentemente, os grupos funcionais presentes nas moléulas (HIGSON, 2009).

Mole&ulas diat@nicas heteronucleares como, por exemplo, o HCI, 0 CO2 e 0 SOz, possuem
um momento de dipolo significativo, isto € modos vibracionais de absorg® ativos no
infravermelho. O contr&io ocorre em espéies homonucleares, como Oz, N2 ou Cly, as quais

n& possuem variagd® no momento de dipolo tendo, como consequéncia, a n& absorg da
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radiagg infravermelha (BARBOSA, 2008; SILVA RODRIGUES; EUSEBIO, 2008; SKOOG,;
HOLLER; NIEMAN, 2009; EWING, 2011).

Portanto, a absorG da radiag 1V estadiretamente relacionada aconcentrag® de ligag®s
(ou grupos funcionais) espec fica na amostra e, portanto, aconcentragi® de analitos existentes
(HIGSON, 2009).

Os grupos funcionais cuja absorc& mais se salientam s&b respectivamente —CH, - NH, -OH
e —SH. Estes podem facilitar a determinag® de umidade, gorduras, prote mas e hidratos de
carbono (REICH 2005; ALMEIDA, 2009; SANTOS 2009).

2.5.1. Vibrag®s moleculares

Em uma moleula, os &omos se movimentam, flexionam e vibram em torno de suas
ligag®s moleculares. A frequéncia de uma oscilagg molecular édeterminada, principalmente,
pela natureza de cada ligag® na molé€eula e pelos tipos de grupamento diretamente associados
aoscilag (HIGSON, 2009; SKOOG; HOLLER; CROUCH, 2009).

As oscilag®s ou vibrag®s moleculares podem ocorrer por: estiramento, que consiste em
uma variaga interat@nica ao longo do eixo da ligag® entre dois &omos ou grupos da molésula;
bem como por deformac, que envolvem variagg de &ngulos entre as ligag®s, alémn de uma
combinag® de ambos. Dos modos de vibrag®d conhecidos, os mais utilizados s&: a
deformac@ angular simérica no plano, a deformaG angular assimérica no plano, deformaGo
angular simérica fora do plano e deformacGa angular assimérica fora do plano, como ilustrado

na figura 1.
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Figura 1- Oscilag®s moleculares de deformac® (HIGSON, 2009).

A maioria das molé&ulas se encontra no estado vibracional fundamental atemperatura
ambiente, podendo ocorrer transig®s entre os n veis vibracionais quando energia étransferida
para a moléula. O modelo do oscilador harm&ico simples pode ser utilizado para descrever
as caracter ®ticas de uma vibragd at@nica, se uma molé&ula diat&nica for aproximada por duas
massas esfé&icas, m: e my, conectadas por uma mola que possui constante de for@ k
(PASQUINI, 2003; SKOOG; HOLLER; CROUCH, 2009).

A energia potencial do sistema massa-mola (E), em funG@ da dist&ncia entre os &omos (x),
tem o formato de uma pardbola, como representado pela figura 2. A energia potencial €m nima
na posiGa de equil brio e m&ima quando a mola est&esticada ou comprimida na sua amplitude
m&ima (PASQUINI, 2003). Entretanto, o modelo harménico possui limitag®s quando
utilizado para descrever os movimentos vibracionais moleculares, pois os sistemas moleculares
possuem energia discreta e n& energia cont mua, conforme descrito pelo modelo. Alén disso,
nesse modelo a diferen@ entre dois modos vibracionais adjacentes s& sempre iguais,

permitindo apenas a transiG& entre n veis vibracionais adjacentes (PASQUINI, 2003).
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Figura 2- Representag® sistemdica da energia potencial para (a) oscilag harmé&ico, (b)
oscilador anarm&ico. De = distécia do equilibrio (E = minimo). FONTE:
Adaptado de PASQUINI, 2003.

Um modelo mais realista para representar as vibrag®s moleculares € o oscilador
anarmdico, que considera a repuls& coul@nbica entre dois ntcleos, quando os dois &omos
se aproximam e o decréscimo da energia potencial, quando a distancia interatGmica esta
pré&ximo da dissociagd, como mostra a figura 2-b. Nesse modelo, € posswel explicar
transig®s denominadas sobretons, com frequéncias aproximadamente duas a tré& vezes a
frequéncia fundamental (CHAGAS, 2006; SKOOG; HOLLER; CROUCH, 2009).

Devido &s vibrag®s e rotag®s de diferentes tipos que ocorrem nas ligag®s da moléeula,
as posig®es relativas aos &omos, n& s& fixas, mas oscilam continuamente; assim, essas
vibragi®s podem ser classificadas em estiramento e deformag® (SKOOG; HOLLER,;
NIEMAN, 2009).

A caracter Ftica da vibrag® de estiramento €a variaGg® cont hua na dist&ncia interatGnica
ao longo do eixo da ligag entre dois &omos; j&as vibrag®s de deformag® envolvem uma
variag® no agulo entre duas ligag®s e s& de quatro tipos: deformag® simérica no plano,
deformac@ assimérica no plano, deformacG simérica fora do plano e deformaGa assimérica
fora do plano (SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 2009).

Em temperatura ambiente a maioria das molé&ulas se encontra no nwel vibracional
fundamental e as transigi®s permitidas, s&@ denominadas transig® fundamental ou 1°
harm&ico em que este domina o espectro de absorg@ do infravermelho (SCAFI, 2000; 2005).

Embora o modelo harm@&nico possa ser Uil para entender a espectroscopia vibracional,

este modelo n& consegue explicar o comportamento de molé&eulas reais. A principal limitaGgo
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€nd considerar as forgs coul@nbicas de atracgg e repuls&@ nem a dissociag® da ligaGd
(NUNES, 2008)

2.6. Espectrometria no infravermelho pr&imo — NIR

2.6.1. A espectroscopia NIR

A origem da Espectrometria no Infravermelho data do in Tio do sé&ulo XIX, com o trabalho
pioneiro do musico e astréomo alem& Frederick Willian Herschel. Em 1800, durante a
execug® de um experimento que consistia em utilizar um prisma para separar as faixas
espectrais associadas a regid espectral do vis vel, Herschel observou que cada uma das cores
decompostas pelo prisma apresentava uma quantidade de energia distinta. Para monitorar a
quantidade de energia associada a cada cor, ele teve a ideia de utilizar um term@netro, para sua
surpresa, ele verificou que acima do vermelho, onde n& havia luz vis vel, era a regi& que
apresentava a maior temperatura (MILAGRES, 2009).

Segundo Nisgoski (2005) os primeiros instrumentos comerciais apareceram apenas em
meados do s€eulo XX, impulsionados pelo seu desenvolvimento durante a Segunda Guerra
Mundial, quando a espectroscopia de infravermelho foi utilizada para o controle da
concentracg e grau de pureza do butadieno utilizado para fabricagg de borrachas sintéicas.

De acordo com Pasquini (2003), as primeiras contribuig®s do Brasil para o campo de
aplicag® anal fica do NIR foram as publicag@®s de Nishiyama e colaboradores em 1991, nessa
mesma déeada a aparig no mercado de espectroscépios com Transformada de Fourier,
resultou em um incremento da expansé&p desta teéenica, vislumbrando-se o surgimento de um
dos mais versdeis mé&odos de andise qu mica de substancias.

A té&nica tem se expandido especialmente por fornecer medidas precisas, possibilitando o
monitoramento e o controle de processos. Por isso, atualmente, a espectroscopia €alvo de
muitos esfors e grandes investimentos no sentido de buscar o desenvolvimento de aplicag®es
que resultem em informages concisas sobre processos em tempo real (HEIN, 2009).

Baseada na espectroscopia vibracional a té&nica NIR mede a interag® da luz com o material,
que édeterminada pela vibrag® das ligag®s qu micas dos constituintes da amostra, sendo

fundamental na absorG seletiva de luz pelos compostos qu micos (HEIN, 2009).
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A espectroscopia NIR se baseia nas ligag®s quimicas anarméiicas com C e H,
principalmente, isso devido as subst&ncias possu fem frequéncias de vibragi espec Ficas, que
correspondem a n weis de energia das moleeulas e estas, s& dependentes da forma, da superf Tie
de energia potencial da moleeula, de sua geometria e da massa dos &omos envolvidos no seu
acoplamento vibracional.

A intensidade das bandas de absorG® no NIR &cerca de 10 a 1000 vezes mais fracas que
sua banda fundamental na regi& do infravermelho mélio (MIR). Isto poderia a princ pio,
ocasionar uma desvantagem devido adiminuiG® da sensibilidade anal fica (LIMA et al., 2009),
entretanto, tal dificuldade pode ser superada com o uso de fontes de radiag interna e
detectores de alta eficiécia que contribuem para o aumento da relag® sinal/ rumo
(HONORATO, 2006).

A espectroscopia NIR comporta a regi& de nUmeros de onda adjacentes aMIR e se estende
atéa regid do vis vel. A absorg® NIR ébaseada em sobretons (overtone) e combinaG das
vibrag®s da molé&ula investigada e suas baixas probabilidades de transiGi, uma vez que as
intensidades de absorG® decrescem sucessivamente na direG® do MIR ao vis vel. Existe a
possibilidade de ajuste na espessura da amostra, passando da ordem de grandeza de mil ietros
atécent imetros, dependendo da classificagg do sobretom (SIESLER et al., 2002).

A energia de radiagd na faixa do NIR, quando absorvida, e transformada em energia
mecéanica (vibracional) associada ao movimento dos &omos unidos por ligag®s qu micas
moleculares as quatro regiGs do NIR conténm “ecos” da absor¢ao fundamental (PASQUINI,
2003) e portam informag@s complexas de serem extramas sem o aux fio das ferramentas
estat ticas multivariadas (CAMPQOS, 2008). A vibragd dos &omos no interior de uma
moléula apresenta energia coerente com a vibrag do espectro eletromagnéico
correspondente ao infravermelho (100 a 10.000 cm-1) (LUZ, 2003).

Quando uma moléeula absorve radiagg na regid& do infravermelho, ocorrem alterag®s no
estado energéico das ligag®s. A energia de um raio luminoso incidente €absorvida quando a
frequéncia da luz éigual a frequéncia da ligag. Assim, 0 espectro €obtido por meio do registro
da intensidade absorvida em fung&® do comprimento de onda da luz incidente (HEIN, 2009).

Diversas s& as vantagens de utilizag® da metodologia NIR e MIR para caracterizaga de
processos. A tabela 5 apresenta uma comparaG entre as caracter gticas qualitativas das
téenicas de espectroscopia vibracional MIR e NIR. A partir desta tabela €poss vel escolher,
baseado nas caracter sticas almejadas no processo de caracterizag®, qual das téenicas apresenta

melhor viabilidade para aplicag®.
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Tabela 5. Limites aproximados das duas regiGes do infravermelho MIR e NIR.

MIR NIR
Vibrag®s Sobretons e
fundamentais Combinag®s
Qualitativa Excelente (estrutura) Ruim (identidade)
Quantitativa Excelente Excelente
Intensidade Alta Baixa
Espessura da amostra Muito pequena Grande
Matéias KBr/NaCl Quartzo/Vidro
Sinal/Ru #o <10* >>104
Reflecténcia Satisfat&ia Excelente

FONTE: Adaptado de Pasquini (2002).

Dentre as vantagens que motivam 0 uso da espectroscopia no infravermelho pré&imo
(NIRS—Near Infrared Spectroscopy ou simplesmente NIR — Near Infrared) na caracterizaG®o
de processos, podem ser citadas a velocidade de medida quando comparada a outros processos
(usualmente medidas s&@ tomadas em menos de 1 segundo), ser uma téenica n& destrutiva e
que na grande maioria dos casos n& necessita de preparag® da amostra, alén de ser
considerada altamente versdil. Caso as amostras possuam ligag®s C-N, N-H ou O-H, e caso a
concentracg do analito ultrapasse 1% da composiG total, resultados promissores podem ser
esperados quase que na totalidade dos casos (PASQUINI, 2003; SKOOG; HOLLER; NIEMAN,
2009; ALVES; POPPI, 2013).

Vale salientar que a té&nica n& mede diretamente o constituinte qu mico. O que a té&nica
de espectros de NIR mede €a interacd da radiagg com as ligag®s qu micas dos constituintes
da amostra.

Por possuir baixa absortividade, a especstroscopia NIR permite melhor penetrag®d da
radiagd em amostras sdidas e andises diretas de fortes absorventes como, por exemplo, de
| quidos turvos ou sdidos nos modos de reflecténcia, transmit&ncia ou transflect&ncia,
conforme a figura 3, sem necessidade de pré&tratamento da amostra (SIMOES, 2008; LIRA,
2010).
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A B
Figura 3- Modos de medic utilizados em espectroscopia NIR. 11 (A) transmit&ncia; 11 (B)
transflecténciae 11 (C) reflecténcia difusa, através do meio de dispers& (PASQUINI,

2003).

Na figura 3 (A) observa-se o modo de transmit&ncia, muito usado na espectrometria UV —
VIS convencional. As amostras s& medidas em cubetas de vidro ou quartzo com percurso
¢ptico variando de 1 a 50mm.

O modelo de transflect&ncia érepresentado na figura 3 (B), para esse tipo de medida usam-
se feixes de fibra ¢ptica ou dispositivos para este fim, diferenciando-se das medidas de
transmit&ncia pelo caminho &tico duplo.

As medidas de reflecténcia difusa de amostras sdidas figura 3 (C) formam a base das
medidas NIR, com predomin&ncia dos fen@nenos de espalhamento e absorGo de part tulas
sdidas.

As absor@®s moleculares mais frequentes na espectroscopia NIR s& anarm&icas de
estiramentos C-H, N-H e O-H e bandas de combinag® (PASQUINI, 2003; HIGSON, 2009;
SKOOG; HOLLER; CROUCH, 2009). Essa regi& € caracterizada por possuir bandas
sobrepostas e fracas, aproximadamente de 10 a 100 vezes mais fracas quando comparadas &
bandas do MID, visto que as probabilidades de transi@®s envolvendo sobretons s& menores
guando comparadas & transig®s fundamentais (COSTA FILHO, 2003).

Estruturalmente, os equipamentos de espectroscopia NIR s& similares aos instrumentos
para medidas de espectroscopia UV-vis vel e MIR sendo poss vel encontrar espectrofot@netros
UV-VIS comerciais projetados para operar na regid de 180 a 2500 nm possibilitando a
obtenc@ de espectros NIR. Os componentes base s& a fonte luminosa onde se utiliza |&npadas
de tungstéio-halogé&io como fonte, detectores fotocondutores de sulfeto de chumbo (PbS) e
seleneto de chumbo (PbSe), a fotodiodos de antimoneto de mdio (InSb) e arseneto de mdio
(InAs) e cdulas pticas de quartzo ou de s ica fundida, alén de detector e 0 elemento dispersivo,
que pode ser um prisma ou ent& uma rede de difragg® (HIGSON, 2009; SKOOG; HOLLER,;
CROUCH, 2009).
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Assim como todo mé&odo anal fico de caracterizag®, a té&nica de espectroscopia NIR
também estasujeita apresena de ru dos nas medidas. De forma gen€&ica, toda medida anal fica
écomposta pelo sinal, que conté@n a informaG& qualitativa e quantitativa desejada, e o ru ™o,
gue nada mais &que uma fonte de informaG estranha que afeta o limite de detecG, precis&
e exatidé do mé&odo. Em NIR, a fonte de ru@o pode ser oriunda de duas vertentes, o ru o
qu mico e o ru ™o instrumental.

O rumo qumico resulta de uma grande quantidade de vari&veis que afetam os sistemas
qu micos, principalmente variag®s f Bicas e f Bico-qu micas n& detectadas como temperatura,
tamanho e distribuig de parttulas, polimorfismo, pressé, densidade, textura, forma,
compactag®, pH, umidade, dentre outras (COSTA FILHO, 2003).

O rudo instrumental por sua vez, €associado aos componentes do equipamento, como
fontes, transdutores, processadores de sinal, dentre outras. Desta forma, para elevar o n vel das
medidas em sistemas de espectroscopia NIR, assim como nas demais té&nicas anal ficas, &
aconselhada a utilizagg de elementos de hardware como filtros, moduladores e detectores
sincronizados associados a sistemas de software capazes de permitir a extrag®d de sinais

ambientais que imp& ru mos as medidas, principalmente filtros digitais.

2.7. Regi&o infravermelho pré&imo de ondas curtas-SWNIR

Na regié do IR existem duas faixas que s&@ muito utilizadas em espectroscopia: 0
infravermelho pré&imo de ondas curtas (short wave near infrared, SWNIR) (780-1100nm) e o
infravermelho pré&imo (near infrared, NIR) (1100-2500nm) (PAVIA, 2001).

De acordo com Barboza (2003) a regi& do espectro compreendida entre as faixas de 780 a
1100nm recebeu a nomenclatura de regi& do infravermelho pré&imo de ondas curtas (SW-NIR)
ou regid de Herchel que teve a divis& baseada no tipo de detector utilizado para as medidas.

A regi& SW-NIR éutilizada para medir vibrag®s moleculares e bandas de combinag® de
grupos C-H (gorduras, deos, hidratos de carbono), segundos sobretons (tons de frequéncia
superior ada frequéncia fundamental) de grupos O-H (&ua, dcool) e N-H (prote mas) e
terceiros sobretons de grupos C-H. A posiGa exata das bandas depende do ambiente qu mico,
havendo um grau elevado de exclusividade de espectros para as diferentes moléulas organicas.
As vantagens do SWNIR incluem um valor elevado da raz&o sinal/ru o (tipicamente 25000:1)
assim como um alto rendimento utilizando cabos de fibra dGica, pois este tipo de cabos orienta

um feixe de luz a partir de um ponto para outro sem que ocorram efeitos de dispers&, reflecGo
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e refracg®. Portanto, a sua utilizagg® com té&nicas espectrosccpicas €altamente atrativa para
monitorizaga de bioprocessos (WORKMAN, 2000).

2.8. Avaliag®s das bandas espectrais

A espectroscopia na regi& do infravermelho pré&imo écaracterizada pelos sobretons e
bandas de combinag& em virtude da anarmonicidade das frequéncias de vibragd das ligag®s
envolvidas na absorG® mas, a interpretagd e o0 conhecimento sobre as bandas espectrais nessa
regid do espectro s& fatores importantes para o sucesso da tecnologia NIR.

O diagrama apresentado na figura 4 contén as correlag®s entre a absorGg® dos grupos
funcionais e o comprimento de onda observadas na regi& do NIR (CHAGAS, 2006).
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Figura 4- Principais bandas de absorG@ (Frequéncia de grupos funcionais) na regi& NIR e sua
localizacg® no espectro eletromagnéico. FONTE: Adaptado de XIAOBO et al., 2010

2.9. Principais aplicag®s do NIR
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A utilizag® da espectrometria no infravermelho vem ocupando espag na indUstria e em
diversos setores produtivos, assumindo funG® de destaque principalmente em andises
quantitativas e qualitativas de produtos e processos. Estas andises s& poss veis porque a
espectrometria no infravermelho tem como resultado espectros que se relacionam com algumas
caracter Bticas das substéncias analisadas e do ambiente em que est&p inseridas, podendo assim
responder a uma séie de varidveis de produto e processo.

Foi na agroind(stria que a espectrometria NIR conheceu suas primeiras aplicages,
tornando-se bastante difundida nesta &ea. Basicamente, as aplicag®s da té&nica se davam na
quantificagg de subst&ncias como &ua, deo, gorduras e prote nas em produtos agr £olas
(WATSON, 1977).

Grande parte destes estudos foi baseada nos trabalhos da déada de 60 do engenheiro
agr Tola norte-americano Karl Norris, o qual €geralmente citado na literatura como “o pai” da
espectrometria NIR moderna. Em seguida, a téenica se estendeu &qu mica orgénica, indUstria
de pol meros e indUstria farmacé@utica, alén de aplicag@®s crescentes nas &eas de petrdeo,
biomédica, dentre outras (HOMMA et al., 1996; KIM et al., 2000)

Em particular, a ténica foi utilizada recentemente na detecG® de defeitos e fungos em
gréos de café em substituiG ateéenica visual, na verificagd de propriedades moleculares
tamanho de parttulas, processo de reforma catalfica e caracterizag®s de produtos
farmacéuticos (SANTOS, 2000; SCAFI, 2000; MARTINS; MUNIZ, 2002; YUAN et al., 2003;
PARIZZI et al., 2005).

Com o desenvolvimento recente da miniaturizagi das partes essenciais de instrumentos
NIR, tem sido poss Vel a construcg de equipamentos port&eis, ideais para andises de campo,
0 que permitir&dampliar ainda mais as aplicag®s da espectrometria NIR como sensor para 0s
mais diversos fins (ARAUJO, 2007). Trabalhos tén sido desenvolvidos recentemente
considerando o uso da espectrometria de infravermelho pré&imo em processos qu micos, seja
na indUstria ou em trabalhos acad@micos. Na maioria dos casos, o instrumento €acoplado a um
microcomputador que implementa aquisigg®s automaicas e aplica modelos matem&icos aos
espectros coletados. Em geral, o intervalo entre a tomada de um espectro e o cdculo do
componente de interesse se daem torno de um minuto, ou menos, a depender da configuraG
do equipamento e do grau de precis@ desejado, baseado no nUmero de varreduras que s&
efetuadas. Os dados podem ser transferidos para computadores centrais, permitindo enté a
tomada de decis@ em tempo real (RODRIGUES, 2012).
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A aplicabilidade da espectroscopia NIR €bem diversificada, sendo utilizada em diversos
segmentos, tais como na &ea agrtola (SENA; POPPI, 2000; MORGANO et al., 2005;),
aliment Tia (BOTELHO; MENDES; SENA, 2013), indUstrias petroqu micas (PANTOJA, 2010)
farmacética (SIMOES, 2008) e no monitoramento de reages orgénicas (KILLNER;
ROHWEDDER; PASQUINI, 2011).

A grande aceitagd® da espectroscopia NIR por diferentes tipos de indUstria pode ser
atribu ma a grande facilidade de se trabalhar com amostras sdidas e em forma de pQ realizando
pouca ou nenhuma manipulagd anal fica, permitir a andise simult&nea de vaios parametros,
as andises s&@ n& destrutivas e s& pouco invasivas, rdidas, de baixo custo, confidveis e

versdeis e n@ consomem reagentes qu micos (NAES et al., 2002; SIMOES, 2008).

2.10. Quimiometria

A quimiometria trata da aplicag® de ferramentas matemdicas e estat Bticas para o
planejamento, otimizaGg e extrag® de informag®s partindo de um conjunto de dados f Eico-
gu micos multivariados buscando encontrar as relag®s entre varidveis mensuradas e amostras,
convertendo essas informag®s em vetores latentes (KUMAR et al., 2014).

Introduzida no final dos anos 60, por grupos de pesquisa das &eas de qu mica anal fica e
f ¥ico-qu mica orgéanica, seu desenvolvimento foi devido adisponibilidade de equipamentos de
andise com respostas multivariadas, assim como a disponibilidade de microprocessadores com
elevada capacidade computacional, o que permitiu o0 desenvolvimento de medidas capazes de
tratar grande quantidade de informags de forma simultéea (GELADI, 2003).

A téenica se prop& a solucionar problemas de interesse e origem na qu mica, ainda que as
ferramentas de trabalho provenham principalmente da matemdica, estat gtica e computaGd
envolvendo assim o planejamento e a otimizaG& de experimentos; préprocessamento de dados
espectrais; reconhecimento de padr&es; seleG de vari&veis e amostras; calibragi multivariada
e transferécia de calibrag (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998; FERREIRA et al., 1999).

Os méodos de andise explorat&ia permitem a interpretaggd multivariada de conjuntos de
dados complexos por meio de gr&icos bi- ou tridimensionais. Os mé&odos supervisionados
possuem a vantagem de necessitar de informag®s prévias a respeito das amostras, para
possibilitar a formag® de classes e desenvolvimento de modelos baseados nas informag®es
contidas nas mesmas. Entretanto, nos méodos n& supervisionados, a separagi de classes

ocorre baseada em similaridades estat Bticas dos dados espectrais, sem a necessidade de
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informag@®s sobre a natureza das amostras. Dentre 0s objetivos dos referidos mé&odos est&o a
identificagi de grupamentos naturais entre as amostras e o reconhecendo de tendéicias e
padr&s (BRERETON, 2007).

A andise exploratGria e a calibragg multivariada tem por objetivo estabelecer modelos
capazes de relacionar uma elevada quantidade de medidas (varidveis independentes) qu micas,
fBico-qu micas ou espectrais de uma dada amostra com a finalidade de encontrar quais as
variaveis que mais afetam determinado processo, bem como as interag®s entre elas, de forma
a determinar as melhores condig@s de andise (KOWALSKI, 1983). De maneira geral, esses
méodos podem ser classificados como mé&odos supervisionados, nos quais estd enquadrados
a Andise discriminante linear (LDA — Linear Discriminant Analysis), o Mé&odo dos K-vizinhos
mais pr&ximos (KNN — K-Nearest Neighbor), a Andise Descriminante com Calibrago
Multivariada por M mimos Quadrados Parciais (PLS-DA — Partial Least Square Discriminant
Analysis), ou n& supervisionados, como por exemplo, a Andise de Componentes Principais
(PCA — Principal Component Analysis) e a Andise de Agrupamento Hieraquico (HCA —
Hierarchical Cluster Analysis) (WEHRENS 2011).

2.10.1.  Préprocessamento

Na obteng® dos espectros no infravermelho muitas informag®s s& armazenadas de
acordo com a amostra utilizada o que propicia grandes possibilidades de serem empregados 0s
mais diversos tipos de andises qumicas e/ou f®icas. Os dados originais provenientes de
téenicas instrumentais podem apresentar alterag®s n& desejadas, como ru @os instrumentais,
intensidade com magnitudes diferentes e variagi sistemdica da linha de base. Essas alterag®s
espectrais, n& possuem, normalmente, relagg® com a composiG da amostra e, portanto, n&
contribuem para os modelos multivariados, o que pode ocasionar distor@es ao modelo. Com o
intuito de minimizar este problema, utilizam-se diversos mé&odos de pré&processamentos buscando
remover estas distorg®s (MASSART et al., 1997; FERREIRA; ANTUNES; MELGO; VOLPE,
1999; BUENO, 2011).

A maior contribuiGi desta variagd pode ser atribu Tla afalta de estabilidade do instrumento,
ao espalhamento da radiag® durante a realizag® das medidas ou a variabilidade das
propriedades f Bicas da amostra (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998).

Nas vari&veis podem ser aplicadas tré& té&nicas b&sicas, iniciais de préprocessamento:

centralizag® dos dados na mé&lia, o escalonamento e o auto-escalonamento. A centralizag®
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dos dados na média pode ser definida como a subtracg dos elementos de cada linha pela méia
da sua respectiva coluna. No escalonamento cada elemento de uma linha €dividido pelo desvio
padr& da sua respectiva varidvel, fazendo com que todos os eixos da coordenada sejam
conduzidos &amesma escala. O auto-escalonamento consiste em centralizar os dados na mélia
e 0s desvios padré de cada vari&vel dividido por sua mélia. Alguns préprocessamentos
aplicados & amostras se destacam, tais como: correG de espalhamento multiplicativo (MSC),
variag® normal padr& (SNV), suavizag®, derivag, entre outros (MASSART et al., 1997,
BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998; FERREIRA et al., 1999; BUENO, 2011).

As té&nicas mais usadas no préprocessamento de dados aplicadas no dom mio das amostras
s&: normalizagd, ponderag®, suavizag® e correg da linha de base (BEEBE; PELL,;
SEASHOLTZ, 1998).

A normalizacgd éefetuada dividindo-se cada vari&vel por uma constante, a partir de uma
andise preliminar dos dados. Na ponderaG se atribuem as amostras mais importantes, pesos
proporcionais, multiplicando-se cada elemento do vetor amostra pelo seu peso. A ténica de
suavizag® de ru o €usada para aumentar a relagd sinal/rumo. Com esta finalidade podem
ser utilizados os seguintes filtros digitais: Savitzky-Golay (SAVITZKY; GOLAY, 1964;
BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998), transformada de Fourier (CERQUEIRA; POPPI;
KUBOTA, 2000) e transformada Wavelet (GALVAO et al., 2001).

Destaca-se 0 mé&odo de Savitzky-Golay que ajusta um polin@nio de baixa ordem aos pontos
de uma janela pelos m nimos quadrados.

As variag®s sistemdicas n& relacionadas com a propriedade de interesse anal fico s&
descritas como feig@®s da linha de base. Elas podem dominar a andise, se n& removidas. Para
sua correG pode-se usar: derivagd e correg® multiplicativa de sinais (MSC) e a variaGd
normal (SNV) (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998).

MSC €& um méodo de transformaG® que busca compensar os efeitos aditivos e/ou
multiplicativos em dados de natureza espectral. Tal mé&odo minimiza a influécia de efeitos
f Bicos nos espectros, tais como o tamanho de part €ula, a rugosidade e opacidade, os quais n&
trazem informag®s qummicas sobre as amostras e introduz variages espectrais, como 0
deslocamento da linha de base (SOUZA; POPPI, 2012).

Em SNV, um auto-escalonamento no dommio das amostras € realizado, corrigindo 0s
efeitos de espalhamento da radiagg e tamanho das part Tulas. Problemas associados com a
variag da linha de base podem ser corrigidos através da 1=erivada que possibilita, tambén,

uma melhor visualizag® dos picos existentes nos sinais originais. A filtragem de ru mo aleat&io
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e aumento da relac® sinal/ru @o pode ser alcanGda atraves da aplicacgg de procedimentos de
suavizag® dos dados (VILAR, 2014).

2.10.2. Reconhecimento de padr&s n& supervisionados

As ténicas de reconhecimento de padr@s n& supervisionados s& aquelas usadas para
avaliar a exist@cia de similaridade ou diferencs entre 0s agrupamentos naturais das amostras,
n& sendo necessaio se utilizar o conhecimento prévio dos membros das classes das amostras.
Os principais mé&odos deste tipo s&: andise de agrupamento hier&quico (Hierarchical Cluster
Analysis — HCA) e andise de componentes principais (Principal Component Analysis — PCA)
(BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998; BARROS NETO; SCARMINIO; BRUNS, 2006).

2.10.2.1. Andlise de componentes principais (PCA)

A PCA éum dos méodos multivariados mais comuns empregado na andise de dados
complexos (BROWN, 1995; FERREIRA, 2002). Ela permite a interpretagg® multivariada de
conjuntos de dados complexos e com grande nUmero de vari&veis como, por exemplo, espectros
no infravermelho pré&imo, por meio de gré&icos bi ou tridimensionais. Esses gr&icos
apresentam informag@®s que expressam a existécia de correlagd linear entre diversas
vari&veis facilitando a interpretagd® multivariada do comportamento da amostra (BEEBE;
PELL; SEASHOLTZ, 1998; SABIN; FERRAQ; FURTADO, 2004).

A utilizacgg® da PCA visa maximizar as informag@®s reduzindo a dimensionalidade do
conjunto de dados original ou préprocessados, minimizando a covari&ncia entre as variaveis,
sem perda de informag®s, permitindo a observag® de semelhan@ e diferen@ entre as
amostras. Na reduc@ da dimens& dos dados, a matriz original €representada por novas varidveis
que s& ortogonais e linearmente independentes entre si. Essas vari&veis, chamadas de componentes
principais, PC’s, sdo direcionadas em funG@ da distribuigd dos dados. Em um gré&ico de escores,
a primeira PC €o eixo cuja direg@ descreve a maior variabilidade dos dados, por isso possui a
maior variéncia explicada. A segunda PC descreve a segunda maior variabilidade do sistema e assim
por diante (GELADI; KOWALSKI, 1986; MARTENS; NAES, 1989; FERREIRA, 2002).

De acordo Beebe; Pell; Seasholtz (1998); Sena; Friguetto; Valarini, (2000); Sabin; Ferréo;
Furtado (2004); Souza; Poppi (2012), na PCA a matriz X &decomposta em um produto de duas

matrizes, divididas em escores e pesos.
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Os escores representam as coordenadas das amostras no sistema de eixos formados pelas
componentes principais as quais s& ortogonais. Cada PC éconstitu mia pela combinac linear
das vari&veis originais e 0s coeficientes da combinag® s& denominados pesos. Os pesos s&
0s cossenos dos angulos entre as varidveis originais e as componentes principais (PCs). A PC1
édefinida na direc@ da m&ima variag® no conjunto de dados, a PC2 étragada perpendicular
aprimeira, com o intuito de descrever a maior porcentagem da variagi n& explicada pela PC1
(res Muo) e assim por diante.

Enquanto os escores representam as relag®s de similaridade entre as amostras, 0s pesos
representam a contribuicG® de cada varidvel para a formacg® das PCs. Por meio da andise
conjunta do gr&ico de escores e pesos €poss vel verificar quais varidveis s& responsaveis
pelas diferencas observadas entre as amostras. Uma das ferramentas utilizadas para determinar
0 numero de PCs, a ser utilizado no modelo PCA €a porcentagem de variancia explicada
acumulada (WOLD; ESBENSEN; GELADI, 1987; KAMAL-ELDIN; ANDERSSON, 1997;
SABIN; FERRAO; FURTADO, 2004).

Na figura 5 observa-se um plano bidimensional para duas vari&veis, com duas primeiras
componentes principais (PCs), apresentando as coordenadas das amostras com relagdo as PC’s
que representam os escores e s& denominadas as projeg@®s das amostras no eixo das PC’s. As
varidveis originais com maior peso na combinag® linear da PC1 e PC2 s& as de mais
importé&ncia (MASSART et al., 1997; BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998, GREMPERLINE,
2006)
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Figura 5- Plano bidimensional com duas vari&eis e representag® das duas primeiras
componentes principais. Adaptado de Beebe et al., 1998.

Utiliza-se a PCA para: identificar amostras an@malas (outliers) com auxfio de testes
estat Bticos envolvendo loadings e escores, conhecer a contribuiGd das vari&veis, relacionar a
contribuiGa das variadveis originais no novo conjunto de variaveis obtido, entre outros (MOITA
NETO; MOITA, 1998)

2.10.3.  Reconhecimento de padr&es supervisionados

Corresponde a téenica usada para prever se uma amostra desconhecida pertence a uma
classe conhecida, a va&ias classes ou mesmo a nenhuma. Faz-se necess&io que haja
informag®s adicionais referentes aos membros das classes, ou seja, €necess&io um conjunto
de treinamento com objetos de categorias conhecidas para a elaboragg® de modelos que sejam
capazes de identificar amostras desconhecidas. Dentre as ténicas de reconhecimento de
padr&es supervisionadas podem ser citadas: a modelagem independente e flex vel por analogia
de classes (Soft Independent Modeling of Class Analogy - SIMCA), a andise discriminante dos
mnimos quadrados parciais-PLS-DA e a andise discriminante linear (Linear Discriminant
Analysis - LDA) (BRUNS; FAIGLE, 1985; DERDE; MASSART, 1988; BALLABIO;
CONSONI, 2013; OTTO, 1999)
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2.10.3.1. Modelagem independente e flex wel por analogia de classes
(SIMCA)

O méodo de reconhecimento de padr& supervisionado SIMCA (Soft Independent
Modeling of Class Analogy), introduzido por Svante Wold em 1976, tem sido um dos mé&odos
mais utilizados na classificagd de amostras. Esta ferramenta considera para a classificag®, as
informag®s da distribuicgd da populag® ou de um conjunto de amostras, estima um grau de
confian@ da classificagg e pode prever novas amostras como pertencentes a uma ou mais
classes ou nenhuma classe, tomando para isso o uso da PCA para modelar a forma e a posiGo
do objeto definido pelas amostras no espa linha visando adefinigd® de uma classe (WOLD,
1976; BRUNS; FAIGLE, 1985; DASZYKOWSKI et al., 2007; CARNEIRO 2008; STUMPE
etal., 2012).

Construmo a partir de modelos baseados em componentes principais (PC), onde um
conjunto de treinamento e delimitado por um nUmero Gimo de componentes principais que €
determinado independentemente para cada classe analisada. O modelo final €obtido através da
definic® da fronteira entre cada PCA modelada. Como consequéncia, uma hipercaixa €obtida
com tantas dimens&es quantas forem o nimero de PC’s mais adequados para cada classe. Uma
vez definidas as hipercaixas € importante verificar se existem classes com sobreposiGo
(FLATEN; GRUNG; KVALHEIM, 2004; BARROS NETO; SCARMINIO; BRUNS, 2006;
FLUMIGNAN, 2010).

O poder de discriminagg dos modelos SIMCA se baseia na n& existécia de sobreposiGo
entre duas classes diferentes, bem como na maior dist&ncia interclasses poss vel. A classificaGd
de uma amostra externa ajuelas empregadas na modelagem SIMCA €baseada nas diferentes
projec®s poss veis no espag dos escores. Apé seu estabelecimento, os modelos s&o utilizados
para classificar amostras futuras como pertencendo a uma das classes. Isto ocorreraquando a
amostra apresentar caracter sticas semelhantes que a permitam ser inserida neste espaq
multidimensional de uma das classes (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998; SCAFI, 2000;
SABIN; FERRAO; FURTADO, 2004).

Segundo Sanches (2009), ao se comparar o0 m&odo PCA com o SIMCA, pode-se dizer que
a PCA simplesmente define um sistema de coordenadas no qual as amostras est&v representadas,
sendo esta utilizada apenas para andise explorat&ia dos dados, e n& para classificag. Jao
SIMCA utiliza os eixos definidos por estes sistemas de coordenadas, estabelecendo fronteiras

sendo usado justamente para classificar amostras.
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O SIMCA baseia-se no cdculo da disténcia da amostra ao modelo, utilizando-se, para isto,
a variancia residual para cada amostra da classe X (Si) (Equac® 1) e a vari&ncia residual total,
So (Equag® 2) (SCAFI, 2000; FLATEN; GRUNG; KVALHEIM, 2004; BRANDEN;
HUBERT, 2005; POVIA, 2007).

2
sb _ E?I=b1 Ej'pi 1(”55)
0= | (Np=Ap-1).(M-Ap)

)

Em que:

Nb - nUmero de amostras pertencentes ao conjunto de treinamento da classe b;
As- nUmero de componentes principais utilizados pela classe b;

M- nUmero de varidveis,

i e j - mdices das amostras e vari&veis, respectivamente.

A localizag® da amostra em relagg ao modelo éverificada por meio de um teste F, o qual
compara o valor obtido pela equac@ 3 (Fcal) com um valor crfico (Fcrit) que pode ser obtido
empiricamente ou tabelado para determinado nwel de confian@. No caso da amostra
investigada apresentar um valor de Fcal menor que o obtido pelo Fcrit, esta amostra pertencera
entd, aclasse em consideragd® (WOLD; SJOSTROM, 1977; BLANCO et al., 1998; SCAFI,
2000; FLATEN; GRUNG; KVALHEIM, 2004; POVIA, 2007).

Fo. = (st M
cal E‘T Np—Ap—1 @)
O SIMCA éum méodo bem estabelecido na literatura e € largamente utilizado para
classificag® de amostras em conjuntos de dados com alta dimensionalidade. Alguns estudos
descrevem o uso deste mé&odo, tais como: Ferreira (2002), Sabin; Ferrd; Furtado (2004),
Morales et al., (2008), Sanches (2009), Veras et al., (2011).
De acordo com Beebe; Pell; Seasholtz (1998) a classificagg® SIMCA pode ser expressa por
dois tipos de erro:
v Tipo I: a amostra n& éclassificada em sua classe verdadeira;

v" Tipo Il: a amostra éclassificada em uma classe distinta da sua.
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Com base nesses tipos de erro, uma mesma amostra poder&ando ser classificada na sua

classe verdadeira e ser ou n& classificada em outra(s) classe(s).

2.10.3.2. Andise discriminante linear (LDA)

A té&nica que utiliza informag®s das categorias associadas a cada padr& para extrair
linearmente as caracter Bticas mais discriminantes. Utilizando a andise discriminante linear
podemos tambeém realizar a discriminag® entre classes, através de processos supervisionados
(quando se conhece o padré), a LDA €& considerada e utilizada como um méodo
supervisionado na concepG _ estat Btica e deve ser empregada quando algumas condiges
forem atendidas, como: (1) as classes sob investigag® s& mutuamente exclusivas, (2) cada
classe €obtida de uma populacgg® normal multivariada, (3) duas medidas n& podem ser
perfeitamente correlacionadas, entre outras. Consiste em estimar uma combinaG linear de
duas ou mais variaveis independentes. Ela obtén fung®s discriminantes lineares as quais
maximizam a vari&ncia entre as classes e minimizam a variancia dentro de cada classe. No caso
da existécia desta fung® pode-se dizer que os pontos pertencentes & duas classes s&
linearmente separé&veis (BRUNS; FAIGLE, 1985; MASSART et al.,, 1997; BALABIN;
SAFIEVA, 2008; CASALE etal., 2010; DINIZ et al., 2012).

A LDA se assemelha &aPCA, pois ambas buscam reduzir a dimensionalidade dos dados na
matriz de vari&veis, enquanto a PCA busca encontrar uma direG que tenha a m&ima variéncia
dos dados e um m mimo de dimens&es relacionadas; a LDA tem a finalidade de selecionar uma
direG@ por meio da qual se alcance a separaGi® maima entre as classes avaliadas (YU; YANG,
2001; PONTES, 2009).

Mesmo sendo um méodo de ampla utilizag®, a LDA possui, algumas desvantagens quando
comparada com os outros méodos de reconhecimento de padr&s supervisionados, sendo a
mesma apropriada apenas para conjuntos de dados de pequenas dimens&s. Bem como a sua
capacidade de generalizag® pode ser comprometida por problemas de colinearidade, sendo
necessaios procedimentos de reducd de dimensionalidade e/ou seleG de variaveis. Nesse
contexto, aplicagges envolvendo ténicas de redug® de dimensionalidade té&n crescido
consideravelmente nos dtimos anos (YU; YANG, 2001; GAMBARRA NETO, 2008;
SOARES et al., 2013).

43



2.10.3.3. Algoritmo das projeg®s sucessivas (SPA)

O objetivo do SPA consiste em buscar um subconjunto representativo pequeno de variaveis
espectrais com éfase na minimizag® da colinearidade (BREITKREITZ et al., 2003). Sua
formulag busca solucionar problemas de classificacg e envolve basicamente duas fases. Na
primeira, uma sequéncia de opera@®s de proje@®es envolvendo as colunas da matriz da resposta
instrumental €empregada para formar subconjuntos de vari&veis com baixa colinearidade,
enquanto que na outra fase, o melhor subconjunto de vari&veis €selecionado com base numa
fung de custo associada ao risco medio de uma classificagg incorreta pela LDA (PONTES
et al., 2005).

Diversas aplicag®s do SPA a dados espectroscépicos demonstram seu potencial.
Determinac@ de enxofre em diesel (BREITKREITZ et al., 2003), determinaGg& de parametros
de qualidade em deos vegetais (PEREIRA et al., 2008), quantificaggd de biodiesel em diesel
(FERNANDES et al., 2011) e determinaG® de paranetros de qualidade de deos isolantes
(PONTES et al., 2011) s& alguns exemplos de aplicag®s do SPA empregando espectroscopia
NIR.

Recentemente, Soares et al., (2014) prop& um crit&io para o SPA-LDA baseado na
validag® interna. Mais especificamente, o cdculo do custo € realizado n& mais com 0
conjunto de validagd, mas sim com o conjunto de treinamento, levando em conta o nUmero de

graus de liberdade.

2.10.3.4. Andise discriminante pelos m mimos quadrados parciais (PLS-
DA)

Dentre as téenicas de reconhecimento de padr&es supervisionados, destaca-se a PLS-DA.
Essa émuitas vezes comparada com a andise por componentes principais (PCA) em termos de
sua capacidade para classificar dados ou para discriminagi entre diferentes grupos. A PCA
identifica a variabilidade bruta e n& diferencia variag®s dentro dos grupos e entre oS grupos.

Quando a variagd entre o grupo domina em relagd® avariag® dentro do grupo, a maior
variagd encontrada pela PCA seraconsistente com uma separaGd entre o grupo. No entanto,
se a variaga dentro do grupo émaior do que a variag® entre o grupo, entd PCA n& émais
eficaz. Nesses casos, a PLS-DA éuma alternativa preferida aPCA (BARKER; RAYENS,
2003).

44



A PLS-DA éuma té&nica que visa encontrar varidveis latentes no espag@ multivariado que
discriminem classes no conjunto de treinamento usando um modelo de m nimos quadrados
parciais (PLS) e calculando-se um limiar, onde o nUmero de falsos positivos/negativos &
minimizado para a prediG® de novos dados (ZORETTI; HARYNULK, 2011).

A té&nica de classificagg PLS-DA combina as propriedades da Regressé& por M nimos
Quadrados Parciais (PLS) com a habilidade de classificagg da Andise Discriminante (DA). O
méodo dos mmnimos quadrados parciais (PLS) proposto por Wold; Sjostrom, (2001), €o
méodo mais usado em calibragd® multivariada e permite a relagd entre informag®s espectrais
(matriz X) e as informag®s das concentrag®s (matriz Y). No modelo PLS a decomposiGa da
matriz X éfeita ponderando informag®s dadas em Y, de forma que se obtenha a m&ima
covariancia entre X e Y definindo assim as Vari&veis Latentes (VL) do modelo. Na modelagem
por mmnimos quadrados parciais as matrizes X e Y s& decompostas simultaneamente em
matrizes menores (BALLABIO; CONSONNI, 2013)

2.11.  Uso da espectroscopia NIR em sementes na diferenciacgo de

gendipos

O sucesso de qualguer empreendimento agr £ola produtivo €iniciado com a escolha do
material que seraimplantado, na certeza que este, possua caracter Bticas genéicas est&veis e
que a sua pureza varietal seja mantida em todo o processo de produG atéa comercializaGo
da semente ou prop&ulo.

A manutenG® da pureza varietal se torna fundamental ao passo que carrega consider&vel
complexidade, haja visto que, em algumas espeies as diferentes cultivares podem apresentar
caracter ®ticas f Bicas muito semelhantes entre si como tamanho, formato, peso, aparécia, entre
outras caracter gticas o que dificulta e na maioria dos casos inviabiliza tecnicamente a separaGo
das sementes de cultivares distintas no processo de colheita, beneficiamento bem como no
processo de andise em laborat&rio.

No caso da mamona, para que a identificag® de poss veis misturas varietais podem ser
utilizadas as té&nicas de avaliag morfol&yica na qual sé& avaliados aspectos como cor,
cerosidade, tipo de folha, entre outros, o uso de marcadores moleculares e mais recentemente a
espectroscopia do infravermelho pr&imo. Vale salientar que a avaliagd por caracteres

morfoldgicos geralmente €realizada ap& o trigesimo dia ap& a emergécia das pléntulas, uma
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vez que, antes desse per bdo, as diversas variedades podem estar sofrendo a diferenciaGo
celular (MILANI et al., 2009; SANTOS et al., 2014).

A utilizacg®d de estratégias anal ficas empregando teenicas instrumentais e andise
multivariada tem permitido superar os desafios decorrentes da baixa eficiécia anal fica em
produtos agr Tolas e agroindustriais (AGELET, 2014).

Vaias s& as ténicas instrumentais de andise que buscam a classificag de sementes. As
mais estudadas recentemente envolvem os mé&odos baseados na espectroscopia na regi& do
infravermelho pré&imo (NIR) que est& sendo os mais difundidos e estudados (LI; HE; WU,
2008; LEE; CHOUNG, 2011; VITALE et al., 2013).

Com o intuito de diferenciar gendipos de girassol quanto aos teores de &ido oleico e
linoleico, Grunvald et al., (2009) desenvolveram uma calibragd® para a discriminag® dos
referidos &idos e esta se mostrou satisfatGia para a seleGo de gendipos de girassol com alto
teor de &ido graxo oléco, alén de ser mais r&ida e n& destrutiva asemente.

Lee; Choung, (2011) classificaram sementes de soja geneticamente modificadas (GM) e n&
GM utilizando a espectroscopia NIR em conjunto com té&nicas de Andise de Componentes
Principais (PCA) e Andise Discriminante por M mimos Quadrados Parciais (PLS-DA). Vitale
et al., (2013), utilizaram o NIR com a Modelagem Independente Flex wel por Analogia de
Classe (SIMCA) e PLS-DA para a identificagd da origem das sementes de pistache (Pistacia
veraL.)

Magrini et al., (2013) avaliando o potencial da té&nica de espectroscopia de refleténcia no
infravermelho pré&imo NIR em caracterizar diferentes gend&ipos de gram meas em duas €pocas
do ano concluiu que a té&nica NIR éuma poderosa ferramenta a ser utilizada em programas de
melhoramento de esp€&eies vegetais e com esta €poss vel diferenciar os acessos como, tambén,
detectar a interag® gendipo por ambiente.

Recentemente, Santos et al., (2014), aplicaram o SIMCA e o PLS-DA aos dados obtidos
pela espectroscopia de reflecténcia NIR para a classificaggd de sementes de mamona com
respeito ao tipo de cultivar (BRS Nordestina e BRS Paraguaqi). De acordo com o0s autores, 0s
melhores resultados foram obtidos com o PLS-DA, alcan@ndo uma taxa de classificag®
correta de 100 % para o conjunto de Teste. Apesar dos bons resultados obtidos por essa
metodologia, seu desenvolvimento exigiu o uso de um equipamento de alto custo.

A utilizacgd® de mé&odos baseados em reflectancia difusa na regi& do vis vel e de imagens
digitais envolvem equipamentos mais simples e acess veis a laborat&ios de rotina (SANTOS
etal., 2014; VILAR et al.,2014)
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Em especial para produtos agrtolas, a regi& do viswvel com quimiometria tem sido
explorada em algumas aplicag®s: Li; He; Wu, (2008), discriminaram sementes de arroz de
tempos diferentes de colheita utilizando espectroscopia Vis-Nir, empregando a andise n&
supervisionada (PCA) e supervisionada (ANN - Rede Neural Artificial). Xie; Ying; Ying et al.
(2007) usaram a espectroscopia Vis-Nir para classificagi® de tomates transgé&icos e n&
transgéiicos empregando PCA e PLS-DA. Li; Yang (2014), classificaram m@s utilizando

espectroscopia Vis-Nir aplicando PCA e modelos de classificagg® PC - LDA e PC - SVM.
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CAPITULO I
MARCADORES
ESPECTRAIS SWNIR EM
CULTIVARES DE
MAMONA



FERREIRA, D.F. Marcadores espectrais na regié do SWNIR para seleGo de sementes
de mamona (Ricinus communis L.). 2015. 134f. Tese (Doutorado em Agronomia),
Universidade Federal da Paraa, Centro de Ciécias Agraias, Areia, Para ba.

RESUMO

A mamona (Ricinus comunnis L.) éuma planta que apresenta alta variabilidade fenot pica,
produtiva e de composiG® qu mica. Muitas destas caracter Bticas est& relacionadas a vaios
genes que constituem o indiv Tuo e por sua vez podem ser bastante influenciados por estresses
bidicos e abidicos, impossibilitando em muitos casos a distingg visual entre diferentes
materiais. A busca dessa caracterizacgg de forma eficiente e réida tem despertado interesse as
mais diversas &eas do conhecimento, e nesse sentido surge a espectroscopia no infravermelho.
O objetivo deste estudo €estabelecer marcadores espectrais de identificagi® de gendipos de
mamona baseado em cultivares jaestéveis. Foram utilizados cinco gendipos de mamona no
estudo, sendo utilizadas 50 sementes de alta qualidade genéica cedidas pela Embrapa Algod&o.
De cada material, foram pesadas e tomadas suas dimensces e, em seguida acondicionadas a
uma temperatura de 21<€ e umidade relativa de 70% para realizaG® das avaliag®s. As medidas
de reflect&ncia difusa foram obtidas em um espectr@metro VIS-NIR modelo XDS Rapid
ContentTM Analyser (Foss Analytical, Hogans, Sweden). Os espectros de reflect&ncia foram
obtidos diretamente sem nenhum tratamento qu mico das sementes. Devido as similaridades
observadas nos materiais analisados, foi feita a separaGgi® em dois grupos de trabalho sendo (A)
BRS Nordestina e BRS Paraguaqi e (B) BRS Energia, CNPAM 2009-7 e BRS Gabriela. Os
espectros de reflecténcia foram registrados na faixa de 750 a 1100nm que corresponde a regi&
do infravermelho de ondas curtas SWNIR. Para os modelos de classificagi foram utilizadas
50 sementes de cada material, sendo utilizadas para o conjunto de teste por validag cruzada,
36 sementes de cada. As leituras foram efetuadas com as sementes sempre na mesma posiG.
Os espectros foram préprocessados utilizando o algoritmo Savitzky-Golay com janela de 11
pontos e primeira derivada para correG® da linha de base. Mediante a PCA (Principal
Component Analysis) foi observado que a faixa em estudo apresentou resultados que
permitiram a disting® entre os gendipos. O modelo SIMCA (Soft Independent Modelling of
Class Analogy) demonstrou resultados promissores para classificag nos nweis de
significanciade 1,5 e 10%. O SPA-LDA (Sucessive Projections Algorithm-Linear Discriminant
Analysis) foi eficiente classificando corretamente todas as amostras. Os mé&odos em estudo
foram comprovadamente promissores para diferenciagg fenotpica para gendipos de
mamoneira de forma r&pida, préica e n& destrutiva.

Palavras-chave: Produg® de sementes, Ricinus comunnis L., Espectroscopia SWNIR,
Gendipos, SIMCA, SPA-LDA
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FERREIRA, D.F. Spectral markers in SWNIR region for selection seeds of castor beans
(Ricinus communis L.). 2015. 134f. Thesis (Doctorate in Agronomy Universidade Federal da
Para ba, Centro de Ciécias Agraias, Areia, Paraba, Areia, Para ba.

ABSTRACT

The Castor bean (Ricinus comunnis L.) is a plant that has high phenotypic variability,
productive and of chemical composition. Many of these features are related to several genes
that constitute the individual and may be quite influenced by biotic and abiotic stresses, making
it impossible in many cases the visual distinction between different materials. The search of
this characterization of efficiently and quickly has awakened interest in the various areas of
knowledge, and in this sense the infrared spectroscopy appears. The objective of this study is
to establish spectral markers for identification of genotypes based on castor varieties already
stable. Five genotypes of castor were used in the study, have been used 50 seeds of high genetics
quality provided by Embrapa Cotton. From each material, were weighed and taken its your
dimensions and then packed at a temperature of 21°C and 70% relative humidity for carrying
out the analyzes. Diffuse reflectance measurements were obtained in a spectrometer VIS-NIR
ContentTM model XDS Rapid Analyzer (Foss Analytical, Hogans, Sweden). The reflectance
spectra were obtained directly without any chemical treatment of the seeds. Because of the
similarities observed in the materials analysed, these were split into two working groups being
(A) BRS Nordestina and BRS Paraguaqi and (B) BRS Energy, CNPAM 2009 -7 and BRS
Gabriela. The reflectance spectra were recorded in the range of 750 to 1100nm that matches
the region infrared shortwave -SWNIR. For models of classification that were used 50 seeds
of each material, being used for the test by cross-validation, 36 seeds each. The readings were
made with the seeds always in the same position. The spectra were preprocessed using the
algorithm Savitzky-Golay with window of 11 points and first derivative for baseline correction.
Trough PCA (Principal Component Analysis) it was observed that the study range showed
results that allowed the distinction between the genotypes. The SIMCA (Soft Independent
Modeling of Class Analogy) model demonstrated promising results for classification at the
significance levels of 1.5 and 10%. The SPA-LDA (Sucessive Projections Algorithm-Linear
Discriminant Analysis) was efficient sorting correctly the all samples. The methods under study
were demonstrably been proven to be promising for phenotypic differentiation castor bean
genotypes in a fast, practical and non-destructively.

Keywords: Seed production, Ricinus comunnis L., Spectroscopy SWNIR, Genotypes, SIMCA,
SPA-LDA
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1. INTRODUCAO

A mamoneira € uma planta que apresenta alta variabilidade entre as cultivares,
envolvendo a coloracg® do caule, das folhas e das sementes, a deiscé&cia dos frutos, a presen
ou n&b de cerosidade, a altura das plantas, o ciclo, a produtividade, e o teor de deo e de ricina
nas sementes. Alguns destes caracteres muitas vezes s& controlados por vaios genes e bastante
influenciados pelo ambiente, desta forma, informages sobre a amplitude dos coeficientes de
variabilidade e de herdabilidade nos permitem prognosticar o efeito da seleG e planejar os
procedimentos do melhoramento o que torna imprescind vel o conhecimento da natureza dos
caracteres agroné@nicos da cultura (MOSHKIN, 1986; SAVY FILHO, 2005; BELTRAO;
AZEVEDO, 2007).

As regras da International Seed Testing Association (ISTA, 1995), o manual da
Association of Official Seed Analysis (AOSA, 1983) e as Regras para Andise de Sementes
(BRASIL, 2009), recomendam a caracterizacg® de espeécies e cultivares por meio das
caracter sticas morfol&gicas de sementes, pléntulas e plantas, sendo o mé&odo mais antigos e
amplamente difundidos na avaliagg de diferentes cultivares. Apresentam como vantagens a
simplicidade, a rapidez e o baixo custo de andise (BRETTING; WIDRLECHENER, 1995).

Apesar disto, nem sempre € posswvel identificar diferentes gendipos utilizando a
inspeG visual por meio de seus descritores morfoldgicos pois, geralmente a identificag &
realizada em plantas inteiras ou adultas com no m nimo 30 dias ap& a germinagi, podendo
estas, serem influenciadas pelo ambiente, ser alteradas pelo efeito de um determinado pat&geno,
e ainda influenciados por interag®s intra e inter-loci, resultando em dados pouco confidveis,
apresentando problemas na identificag de plantas com base genéica muito estreita
(PADILHA et al., 2002; PRIOLLI et al.,2002).

Para a identificag® e classificag de diferentes gend&ipos tambén s& empregados 0s
marcadores moleculares, (VECCHIA et al., 1998; FERREIRA, 2003; VIDAL et al., 2005).
Estes constituem metodologia mais precisa, uma vez que, identifica diretamente a base genéica
do gendipo, no entanto, s& dif Teis de serem implantadas em escala de rotina, destroem a
semente, inviabilizando-as para futuros testes; demandam um maior perbdo de tempo e
necessitam de pessoal com alta qualificagi téenica.

Em um programa de melhoramento, principalmente nas fases iniciais, a disponibilidade de
sementes €pequena e usar meodos que destruam as sementes para caracterizag pode n&o ser

vidvel. Alén do mais, para realizar estudos que demandam mais tempo podem representar
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atraso no programa de melhoramento, haja visto, que em muitos casos as gera@®s seguintes
precisam seguir um calend&io agr Tola espec fico.

Com o intuito de superar esses desafios, os mé&odos anal ficos baseados no uso da
espectrometria de reflecténcia no infravermelho pr&imo (NIR) e as té&nicas quimioméricas
que permitem dentre outras vantagens a n& destruigi das amostras e a rapidez nas avaliag®es
podem contribuir para a soluga destes desafios.

A espectroscopia NIR associada as diversas té&nicas quimiometricas, vem ganhando
destaque na utilizagg® em vaias matrizes, dentre elas: café(RIBEIRO; SALVA, 2011), leite
(ROCHA, 2010), determinagd do teor de carbono no solo (SEGNINI et al., 2014), textura do
solo (FERRARESI et al., 2012), madeira (BASTOS et al., 2012; SILVA et al., 2014 ), carv&
(SILVA et al., 2014), determinag® de micotoxinas (HORN, 2013), farinha de mandioca
(FOLHA, 2014), nitrog&io em folhas (SANTOS; SANTOS; KORNDORFER, 2012),
biodiesel (VERAS et al., 2010; BALABIN; SAFIEVA, 2011; INSAUSTI et al., 2012), gasolina
(BALABIN; SAFIEVA; LOMAKINAC, 2010); cigarros (MOREIRA et al., 2009), cerveja
(EGIDIO et al., 2011; GHASEMI-VARNAMKHASTI et al., 2012), p&segos (BETEMPS et
al., 2014), azeite (SINELLI et al., 2010; GALTIER et al., 2011); vinhos (RIOVANTO et al.,
2011), mel (CHEN et al., 2012) e na construcg de biblioteca estelar (DINIZ; RIFFEL, 2011)

Mesmo com a eficiécia comprovada da ténica nas mais diversas &eas do
conhecimento tanto para amostras sdidas quanto para | quidas, a espectroscopia NIR ainda
ocupa pouco espa@ quando se trata do screening de germoplasmas baseados na avaliagd da
composiG qu mica em sementes intactas (OSBORNE, 2006; TALLADA et al., 2009).

Marquete (2014) analisando 18 amostras de quatro gendipos de caféutilizando cultivadas
em quatro locais distintos destacaram que mesmo o0s gendipos tendo a composiGo genéica
similar, os espectros NIRS obtidos na faixa de comprimento de onda de 1100 a 2498nm
apresentaram informag@es importantes para a discriminag® dos mesmos. O mé&odo PLS-DA,
com préprocessamento de correG® do espalhamento multiplicativo e a segunda derivada
conjuntamente, foi capaz de classificar as amostras de caféardbica tanto geograficamente
quanto genot picamente.

Jiang et al., (2007) avaliando 309 amostras oriundas de material de reproduca de milho de
vaios locais e diversos anos, desenvolveu estudo com a finalidade de estabelecer as calibrages
de prediG@ robustas para prote ma bruta, amido bruto e gordura bruta. Ap& a aquisig dos
espectros de reflecténcia original, estes, foram processadas por cinco mé&odos matemd&icos:

Normalizagg de vetores (NV), correg® do sinal multiplicativo (MSC), primeira derivada (12
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Deriv.), Primeiro Deriv. + MSC e primeira Deriv. + NV. Equag®s de calibragg foram
desenvolvidas utilizando o Software Bruker Optics OPUS / QUANT 4.0 para Windows com
base no Mé&odo (PLS). Amostras consideradas outlier foram exclu flas automaticamente pelo
software de calibrag®. Os resultados demonstraram que era poss Vel rastrear e selecionar
prote mas, amido e a concentragg® de deo ao n vel do nlcleo de sementes intactas com NIRS.
Tambén foi demonstrado que as calibrag®s foram confidveis e 0 méodo robusto o suficiente
para atender a demandas de seleGa recorrente no melhoramento havendo estreita correlac.

Pesquisas desenvolvidas por Lee; Choung (2011) para avaliar o potencial da espectroscopia
NIR na classificag® de sementes de soja geneticamente modificadas (GM) e n&-GM.
Espectros NIR foram coletados a partir das sementes individuais em que cada semente foi
colocada em um suporte permitindo que a radiacg fosse refletida de um lado da semente. Todos
os dados espectrais foram registados como o logaritmo do inverso da reflecté&ncia (log 1/ R) na
regid espectral de 400 a 2500 nm, com resoluc@ de 2 nm e mé&lia de 32 varreduras. As ténicas
quimioméricas utilizadas foram andise de componentes principal (PCA) e andise
discriminante por m mimos quadrados parciais (PLS-DA). O modelo PLS-DA usando os dados
préprocessados, obteve a melhor calibracgg e um acerto na classificagg® de 97%. De acordo
com o0s autores, os resultados com a espectroscopia NIR em conjunto com ténicas
quimioméricas, podem ser usados para identificar soja GM evitando, assim, andises
demoradas, destrutivas e trabalhosas.

Vitale et al., (2013) estudaram o potencial da espectroscopia NIR acoplada a ténicas
quimiomékricas (SIMCA, PLS-DA) para verificar a origem de sementes de pistache (Pistacia
vera L.). Foram analisadas 483 amostras de seis diferentes origens. Os espectros foram
registrados entre 10.000 e 4000 cm™, mé&lia de 82 varreduras em uma resolug&® nominal de 4
cmt, em sementes cortadas ao meio de forma longitudinalmente, no modo de reflecténcia. Os
resultados demonstraram que mais de 95% das amostras de validagi® foram corretamente
classificadas utilizando o PLS-DA. Resultados similares foram obtidos utilizando-se a té&nica
SIMCA. Os autores concluram que a associag®d da espectroscopia NIR e té&nicas de
classificag® pode ser uma valiosa ferramenta para rastrear a origem de pistache,
proporcionando uma autenticagg confidvel de forma répida e barata.

Santos et al., (2014) avaliando trezentas e cinquenta sementes de duas cultivares de mamona
(BRS Nordestina e BRS Paraguaqi) por meio de reflectancia difusa e utilizando pré
processamento dos espectros originais e teéenicas de reconhecimento de padrées n&o

supervisionado (Andise de Componentes Principais-PCA) e supervisionado (SIMCA) e
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aplicagd@ do algoritmo Kennard-Stone para seleG® de amostras e a modelagem SPA-LDA
concluiu que a PCA permitiu discriminar as cultivares de mamona BRS Nordestina e BRS
Paraguaqi na regi&p espectral correspondente afaixa de 2110 a 2155 nm. Assim como o0 modelo
SIMCA forneceu erros de 4 e 1,3% para as classes BRS Nordestina e BRS Paragua@l nos n veis
de significancia 1, 5 e 10%, para os conjuntos de validaga e teste, classificando 86% das
sementes utilizadas no ensaio de campo experimental, o que valida o procedimento utilizado ao
passo que O SPA-LDA mostrou-se eficiente, selecionando uma variavel espectral classificando
corretamente todas as amostras do conjunto teste e 90% das sementes utilizadas no ensaio de
campo experimental.

Enfase vem sendo dada a faixa compreendida entre 780 a 1100nm denominada de regi&p
do infravermelho pré&imo de ondas curtas (SWNIR). De acordo com Barboza (2003) €uma
regid onde s& detectados segundos e terceiros sobretons de estiramento de O-H, N-H e C-H,
que apresentam baixa intensidades em relaGgi aos respectivos primeiros sobretons, detectados
na regid do NIR; ressalta-se ainda que apesar das baixas intensidade, diversos trabalhos
indicam uma boa raz& sinal/ru o €obtida para esta regi&.

Algumas das aplicag®s da espectroscopia SWNIR, s& citadas na literatura, dentre elas a
determinac@ de sdidos soltveis em frutas (CARLINI; MASSANTINI; MENCARELLI, 2000;
GOLIC; WALSH; LAWSON, 2001) e a determinac de prote nas ¢ lip @ios em leite (SASIC;
OZAKI, 2001)

Com isso, estudos nesta regi&b espectral, baseados na andise de sementes intactas constitui
opG a ser melhor explorada na classificag correta das mesmas, sendo o objetivo deste
estudo o desenvolver metodologia para identificagi de sementes de mamona de cinco
gendipos sendo quatro cultivares de mamona (BRS Nordestina e BRS Paraguaql, BRS Energia,
BRS Gabriela) e uma linhagem (CNPAM 2009-7)
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2. MATERIAL E METODOS

2.1. AquisiGgo das Amostras

Foram utilizados cinco materiais sendo quatro cultivares de mamona (BRS Nordestina e
BRS Paraguaqi, BRS Energia, BRS Gabriela) e uma linhagem (CNPAM 2009-7), neste

trabalho (Figura 6).

T

Omml

Oraml

Onranal

BRS NORDESTINA

BRS PARAGUACU

BRS ENERGIA

Ornal

OMM]

BRS GABRIELA

CNPAM 2009-7

Figura 6- Sementes de mamona, BRS Nordestina, BRS Paraguaql, BRS Energia, BRS
Gabriela e CNPAM 2009-7.

Para cada material, utilizou-se cento e vinte e cinco sementes de alta qualidade genéica

cedidas pela Embrapa Algod&p, sendo pesadas e tomadas as suas dimens&es (Tabela 6), em

seguida, foram selecionadas 50 sementes representativas de cada material e acondicionadas a

uma temperatura de 21<€ e umidade relativa de 70% para realizac® das avaliag®s espectrais.
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Tabela 6. Caracterizagd® morfol@yica das sementes de mamona

Qultivar/ Comprimento Largura Espessura Massa () Larg_ura/
Linhagem (mm) (mm) (mm) Comprimento
BRS Paraguaqu 17,3 +0,7 13,3+0,5 7,3+0,2 08+0,1 | 0,77 +0,01
BRS Energia 13,2 +0,6 8,6 £0,3 6,4 £0,3 0,4+0,0 | 0,66=+0,03
BRS Gabriela 15,2 +0,7 109 +04 6,3 +0,2 0,5+0,1 0,72 0,02
BRS Nordestina 16,0 +0,6 11,6 +0,4 6,8 £0,2 0,6 +0,1 | 0,72+0,02
CNPAM 2009-7 12,9 +0,5 8,8 +0,3 6,3 £0,2 0,3+0,0 | 0,68 +0,02
2.2. InstrumentaGso

As medidas de reflectancia difusa foram obtidas em um espectrofotGnetro VIS-NIR modelo
XDS Rapid ContentTM Analyser (Foss Analytical, Hogans, Sweden) conforme ilustrado na

figura 7(A). Na figura 7B €poss vel observar no detalhe o ambiente de leitura da amostra.

Figura 7- (A) Espectrofot@metro VIS-NIR; (B) Detalhe ambiente de leitura da amostra

Na figura 8 (A) observa-se a cdula de quartzo circular de 3 cm de di&metro usada para
posicionar a amostra a ser analisada. Para bloquear a radiag® espUria do ambiente, foram

usadas tampas reflexivas na c&ula de amostragem, (Figura 8 B).
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Figura 8- (A) Cé&ula de quartzo; (B) Tampas reflexivas para a cula de quartzo.

Inicialmente com o intuito de registrar o sinal de base utilizou-se um padr&o de refletancia

conforme observado na Figura 9.

NIRStandards™

Serial No.
R8010992

FOSS NIRSystems

Figura 9- Padré&o de reflectancia

2.3. Aquisici dos espectros NIR

Os espectros de reflecténcia foram obtidos diretamente sem nenhum tratamento qu mico
das sementes. As amostras sempre foram dispostas na céula, da mesma maneira (com a rafia
voltada para baixo) para assegurar a uniformidade das medidas. Cada espectro foi obtido a partir

de 32 varreduras na faixa de 400 a 2500nm em intervalos de 0,5nm.
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2.4. Programas Computacionais

O préprocessamento dos espectros originais e a aplicagd das t&nicas de reconhecimento
de padrGs n& supervisionado (Andise de Componentes Principais-PCA) e supervisionado
(SIMCA) foram realizados utilizando-se o programa Unscrambler® 9.8. A aplicaggd do
algoritmo Kennard-Stone utilizado para seleG de amostras e a modelagem SPA-LDA foram

realizadas em ambiente do software Matlab R2008a.

2.5. Tratamento Quimiomérico dos Dados

2.5.1. Préprocessamento

A regid espectral de 750 a 1100nm foi selecionada a priori como a regi&b de trabalho para
classificag® de sementes de mamoneira que corresponde a regi& do infravermelho pr&imo
de ondas curtas (SWNIR).

As ténicas de suavizag®d Savitzky-Golay, correg® multiplicativa de sinais (MSC),

correG de linha de base e derivag®, foram avaliadas no préprocessamento dos espectros.

2.5.2. Reconhecimento de Padres

Realizou-se uma andise explorat&ia utilizando-se a PCA com o objetivo de observar a
formacG@ de agrupamentos.

O algoritmo Kennard-Stone foi aplicado separadamente aos espectros de cada cultivar de
mamona com a finalidade de dividir as amostras em conjuntos de treinamento, validaGg e teste
(Tabela 7). Esses conjuntos foram utilizados na andise de classificag® SIMCA e na
modelagem SPA-LDA.
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Tabela 7. NUmero de amostras dos conjuntos de validaGi cruzada, selecionadas pelo algoritmo
KS, para as classes BRS Nordestina e BRS Paraguaqi, BRS Energia, BRS Gabriela
e uma linhagem CNPAM 2009-7.

Conjuntos
Cultivar/

Validag® cruzada Predico Total
BRS Paraguaql 36 14 50
BRS Energia 36 14 50
BRS Gabriela 36 14 50
BRS Nordestina 36 14 50
CNPAM 2009-7 36 14 50

3. RESULTADOS E DISCUSSAO
3.1. Espectros NIR

Buscando uma melhor interpretag® e avaliagi dos resultados obtidos e devido as

similaridades morfol&gicas observadas nos materiais analisados, foi feita a separacG® em dois
grupos de trabalho sendo (A) BRS Nordestina e BRS Paraguaqi (cor Cnica) e (B) BRS Energia,
CNPAM 2009-7 e BRS Gabriela (Rajadas ou pintadas) (Figura 10)

Grupo A (cor Unica) Grupo B (rajadas ou pintadas)

Figura 10- Grupos estabelecidos (A) BRS Nordestina (1) e BRS Paraguag! (1) e grupo (B) BRS
Energia (1), linhagem CNPAM 2009-7(I1) e BRS Gabriela I11).

Na figura 11 s& observados os espectros originais de 250 amostras das diferentes sementes
de mamoneira: BRS Nordestina e BRS Paraguaqi, BRS Energia, BRS Gabriela e a linhagem
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CNPAM 2009-7 obtidos na faixa espectral de 400 a 2500nm. Na figura 12, foi selecionada
apenas a faixa do SWNIR (750-1100) que corresponde a regid de trabalho neste estudo.

— BRS Energia
— CNPAM 2008-7
— BRS Gabriela

BRS Nordestina
— BRS Paraguacu

Log (1/R)

01
400.00 486.00 574.50 662.50 751.00 §39.00 927.50 1022.50 1125.00 1227.00 1329.00 1431.50 1533.50 1636.00 1738.00 1540.00 1942.50 2044.50 2148.50 2249.00 2351.00 2453.50

Comprimento de onda (nm)
Figura 11- Espectros originais NIR de reflectancia difusa das sementes de mamona, BRS

Nordestina e BRS Paraguaqi, BRS Energia, BRS Gabriela e da linhagem CNPAM
2009-7. na faixa de 400-2500nm.

BRS Energia
CNPAM 2009-7
BRS Gabriela

BRS Nordestina
BRS Paraguacu

029
0,8 1=

07+

Log (1/R)

0,1
750.00 766.50 783.50 800.50 §17.00 834.00 851.00 867.50 §84.50 901.50 915.50 935.50 952.50 969.00 $86.00 1004.50 1024.00 104350 1063.00 10582.50

Comprimento de onda (nm)

Figura 12- Espectros originais SWNIR de reflect&ncia difusa das sementes de mamona, BRS
Nordestina e BRS Paraguaqi, BRS Energia, BRS Gabriela e da linhagem CNPAM
2009-7
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No gréico original NIR foi observada alterag® na linha de base, sendo necessa&io a
correc utilizando a primeira derivada Savitzky-Golay com janela de 11 pontos e polin@nio
de segunda ordem (Figura 13)

BRS Paraguacu
BRS Energia
CNPAM 2009-7

0,006

0,005 | BRS Gabriela
BRS Nordestina

0004 )

0,003

0,002

0,001

0 [Log (1/R)] / ox

-0,001

-0,00:
400.00 47350 549.00 624.50 699.50 775.00 850.50 925,50 1007.00 1094.00 1181.50 1268.50 1356.00 1443.00 1530.50 1617.50 1705.00 1792.00 1679.00 1966.50 2063.50 2141.00 2226.00 2315.50 2402.50 2490.00

Comprimento de onda (nm)
Figura 13- Espectros NIR derivativos das sementes de mamona, BRS Nordestina e BRS
Paraguaqi, BRS Energia, BRS Gabriela e da linhagem CNPAM 2009-7, na faixa
de 400-2500nm.

Em seguida para melhor visualizag® dos gendipos em relagg ao gré&ico foram calculados os
espectros mé&lios SWNIR (Figura 14).

09

08

BRS Paraguagu
BRS Energia
CNPAM 2009-7
BRS Gabricla
BRS Nordestina

07
06
05
o \

03 \\

02 \

01
750,00 766.50 T83.50 800.00 &17.00 833.50 850.50 867.00 884.00 900.50 917.50 934.00 951.00 967.50 984.50 1002.50 1022.00 1041.50 1061.00 1080.50

Comprimento de onda (nm)
Figura 14- Espectros originais mé&lios SWNIR de reflecténcia difusa das sementes de mamona,
BRS Nordestina e BRS Paraguaqi, BRS Energia, BRS Gabriela e da linhagem
CNPAM 2009-7.

Log (1/R)
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Mesmo ap& a seleG dos espectros meédios foi identificado um rumo instrumental
necessitando que os mesmos sofressem préprocessamento. Os espectros mé&lios derivativos
das 250 amostras de sementes de mamoneira s& visualizados na figura 15 na faixa NIR e na
figura 16 na faixa do SWNIR, observando-se a correG do incremento de linha de base com
0 procedimento empregado.

0,006 q

BRS Paraguagu
0,006 1 BRS Energia
CNPAM 2009-7
BRS Gabriela
BRS Nordestina

0,004

0,003 1

0,002

0 [Log (1/R)]/ on

e WiV
- WW v u Wv

-0,002
400.00 500.50 604.00 707.00 810.50 913.50 1025.00 114450 1264.00 1383.50 1503.00 1622.50 1742.00 1361.50 1981.00 2100.50 2220.00 2335.50 2458.00

Comprimento de onda (nm)

Figura 15- Espectros mélios NIR de reflecténcia difusa préprocessados das sementes de
mamona, BRS Nordestina, BRS Paragauaqi, BRS Energia, BRS Gabriela e da
linhagem CNPAM 2009-7

Ap& o préprocessamento €possivel identificar em algumas das amostras a existécia de
separaG, ao passo que, &eas de sobreposiG s& identificadas.

Essas sobreposig®s se devem provavelmente ao fato das amostras possuirem bases
espectrais muito pré&imas dificultando a distinGg e melhor visualizaG® entre os materiais em
estudo.

Ao serem isolados os espectros medios da faixa SWNIR, €& possivel observar niida
separaGa nas seguintes faixas: 770-815nm; 820-850nm e 960-1025nm (Figura 16).
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Figura 16- Espectros mé&lios SWNIR de reflectancia difusa préprocessados das sementes de
mamona, BRS Nordestina, BRS Paraguagqi, BRS Energia, BRS Gabriela e da
linhagem CNPAM 2009-7.

Os resultados obtidos e a dificuldade n fida em se realizar uma separaG visual das sementes
de alguns materiais seja por avaliagd morfol&ica, colorimérica e qu mica, aliada a uma base
genéica estreita e a complexidade do sinal obtido para as sementes de BRS Nordestina, BRS
Paraguaqi, BRS Energia, BRS Gabriela e da linhagem CNPAM 2009-7, éimprescind wel o uso
de ferramentas quimioméricas para realizag® do estudo.

3.2 Andise Exploratd&ria dos Dados

Na figura 17 observa-se o gr&ico dos escores referentes aos espectros préprocessados dos

gendipos estudados, como resultado da aplicacgg da PCA, sendo no eixo X aPCieno Y aPCa.
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Figura 17- Gr&ico dos escores (PC1 vs PC2) para o conjunto das 250 amostras de sementes

de mamona BRS Nordestina, BRS Paraguaql, BRS Energia, BRS Gabriela e

CNPAM 2009-7.

Observa-se por intermédio dos gr&icos que a distinGo entre 0os gendipos de mamona

ocorre em quase sua totalidade na PCi, no entanto, se faz necess&io identificar quais 0s

principais comprimentos de onda responsaveis por essa distinG®, sendo examinado no gr&ico

de pesos da PC1 (Figura 18).
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Figura 18- Gr&ico de pesos na PC1 para o conjunto das 250 amostras de sementes de mamona

BRS Nordestina, BRS Paraguaqi, BRS Energia, BRS Gabriela e CNPAM 2009-7.
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E poss Vel observar na faixa compreendida entre 770-800nm e a de 950-980nm como sendo
de picos espectrais mais expressivos, desta forma, essa regi& podera se destacar na
diferenciag® entre os gendipos estudados neste trabalho. Tal fato, pode estar relacionado a
diferentes teores ligados ao grupo proteico nos gendipos ou outros componentes relacionados
ao alongamento das ligag®s N-H e O-H.

Na figura 19 observa-se o gr&ico dos escores aplicados ao grupo | envolvendo os

gendipos BRS Nordestina e BRS Paraguagi como resultado da aplicagg da PCA.
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Figura 19- Gr&ico dos escores (PC1 vs PC2) para o conjunto das 100 amostras de sementes

de mamona das cultivares BRS Nordestina e BRS Paraguaq.

Mediante os dados visualizados no gr&ico de escores € possvel a separaGd entre as
cultivares BRS Nordestina e BRS Paraguaqi, né sendo visualizada henhuma sobreposiGa o
que demonstra o excelente desempenho dos modelos de classificag.

Observa-se, ainda, no gr&ico dos escores, que n& existem amostras isoladas e, portanto, as
100 amostras foram utilizadas.

A separag® entre 0s gendipos verificada mediante a andise das sementes ocorre
praticamente ao longo da PC1 com uma vari&ncia explicada de 96%. Para melhor compreender
ao longo da PCA em quais comprimentos de ondas esse efeito @melhor explicado foi avaliado

o gré&ico de pesos de PC; (Figura 20).
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Figura 20- Gr&ico de pesos (PC1) para o conjunto das 100 amostras de sementes de mamona
BRS Nordestina e BRS Paraguaql.

E poss vel observar na faixa compreendida entre 780-820nm como sendo de maiores
alterag@®s espectrais, desta forma, essa regi& que corresponde ao segundo sobretom do
alongamento da ligag® N-H se destaca na diferenciacg® entre os gendipos BRS Nordestina e
BRS Paraguaqi, estudados neste trabalho, estando possivelmente ligado a grupos proteicos
ligados as amostras em estudo.

Na figura 21 observa-se o gr&ico dos escores como resultado da aplicagd da PCA (PC1
versus PC2) aos espectros préprocessados das cultivares BRS Energia, BRS Gabriela e da
linhagem CNPAM 2009-7.
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Figura 21- Gréico dos escores (PC1 vs PC2) para o conjunto das 150 amostras de sementes
de mamona BRS Energia, BRS Gabriela e CNPAM 2009-7.

Com base no gr&ico de escores hauma tendécia de separaG® entre as amostras dos
gendipos BRS Gabriela em relagd a BRS Energia, e a linhagem CNPAM 2009-7 em PCL.
Contudo, tambén ocorre uma sobreposiG® entre os gendipos BRS Energia e a linhagem
CNPAM 2009-7, nesse cen&aio €poss Vel que o grau de parentesco entre os dois gendipos cuja
diferen@ entre eles corresponde a um Unico gene pode dificultar essa separaGg®. Sem
considerar o grau de parentesco entre 0s gend&ipos €poss vel que haja um comprometimento
em relagd ao desempenho do modelo de classificag®, necessitando de uma melhor avaliaGg.

Observa-se, ainda, no gré&fico dos escores, que n& existem amostras isoladas e, portanto, as
150 amostras foram utilizadas.

E poss Vel observar tambén que a diferenciagd dos gendiipos apesar da sobreposiGo
verificada ocorre em sua grande maioria ao longo da PC;. Se faz necessaio a identificag dos
comprimentos de onda ao longo da referida PC que contribuem com maior éfase para esta

diferenciag® (Figura 22).
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Figura 22- Gréico de pesos (PC1) para o conjunto das 150 amostras de sementes de mamona
BRS Energia, BRS Gabrielae CNPAM 2009-7.

A faixa compreendida entre 780-820nm corresponde a regi& do espectro que registra picos
espectrais de maiores amplitudes, desta forma, essa regi& poderase destacar na diferenciaGo
entre os gendipos do grupo I, estudados neste trabalho. Essa diferenciaGg@ corresponde a faixa
ligada ao terceiro sobretom de alongamento da ligag® N-H e poder&estar correlacionada com

diferentes teores proteicos associados aos diferentes gend&ipos estudados
3.3. Reconhecimento de Padr@es Supervisionados
3.3.1. Construgd e Validagg dos Modelos SIMCA

Ap& a construcg das PCAs baseadas em conjuntos completos das amostras e para os dois
grupos em estudo, ficou evidenciado que os grupos formados, possuem homogeneidade de
comportamento, demonstrando a eficiécia da seleG® das amostras de validagg realizadas
com o algoritmo KS.

No total, cinco PCs foram selecionadas para todas as classes estas explicam mais de 99%
de todos os modelos. Vale salientar que duas PCs explicam 99% do modelo envolvendo todas
as classes, 99% para a classe envolvendo os gen@ipos BRS Nordestina e BRS Paraguagql e 97%
para a classe envolvendo os gendipos BRS Energia, CNPAM 2009-7 e BRS Gabriela. O
ndmero @imo de PCs na PCA foi usado na classificagib SIMCA.
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Na tabela 8 s&b ilustrados os erros de classificagd do conjunto de previs& com o objetivo
de avaliar o desempenho dos modelos constru Tos.

Tabela 8. Resumo de erros de classificag obtido pelos modelos SIMCA utilizando-se o
conjunto de amostras de previs& das sementes de mamona nos nweis de
significancia do Teste — F (1, 5, 10 e 25%).

Modelos SIMCA | % Teste F alio-tieb el el 2
P N E cC |G
1 3 0 - - -
B 5 3 0 - - -
10 3 0 - - |-
25 6 0 - - -
1 2 0 -
N 5 2 2 - - -
10 1 4 - - -
25 0 7 - -
1 - - 0 1 |0
E 5 - - 1 6 |0
10 - - 1 110
25 - - 5 0|0
1 - - 7 010
c 5 - - 1 0|0
10 - - 0 0|0
25 - - 0 310
1 - - 0 110
. ‘ 5 - - 0 0|0
‘ 10 - - 0 0|0
‘ 25 - - 0 0|0

- = n& testado em relagd ao outro agrupamento

Os resultados de erros de classificacgg encontrados refor@am a possibilidade de implantaGio
dos modelos, exceto para 0 modelo com 25% como n vel de signific&ncia. Neste observa-se 50%
erros do Tipo | para cultivar BRS Nordestina, 42,8% para cultivar BRS Paraguaqi, 35,7% para
a BRS energia, 21,4% para a CNPAM 2009-7 e 0% para a cultivar BRS Gabriela, o que
podemos correlacionar a diferengs visuais mais fortemente percept veis na semente desta, em

relagd as dos demais gendipos.

85



Os erros do Tipo Il s&@ menos frequentes e destacando-se no cultivar BRS Energia com
43%, este provavelmente €explicado em funG@ da base genéica estreita entre a BRS energia
e a CNPAM 2009-7, que de acordo com o melhoramento diferem em apenas um gene.

Neste particular, vale considerar a complexidade da matriz e o nUmero de amostras
analisadas. Portanto, os modelos foram considerados validados e o nwel de significancia
escolhido foi o de 5%, por apresentar os melhores mdices de respostas aos conjuntos analisados

e por ser o mais utilizado na literatura (Tabela 09).

Tabela 9. Resumo de erros de classificag® obtido pelos modelos SIMCA utilizando-se o
conjunto de amostras de previs& das sementes de mamona ao n vel de signific&ncia
do Teste — F de 5%.

Amostras de Previs&
Modelos SIMCA

PIN|E|C|G
P 3{o|-]-]-
N 22| -1]-1-
E -l -]1]6]0
C -l -]1l0]o0
G -l -]olo]o

- = n& testado em relagd ao outro agrupamento
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3.3.2. Construcdo e Validacg do Modelo SPA-LDA

O nUmero ideal de variaveis para o0 SPA-LDA foi determinado a partir do m nimo da func de

custo G, exibido na figura 23.

0.45

0.4

0.35

0.3

Custo

0.25

0.2

6 8 10 12 14 16 18 20
Numero de variaveis

Figura 23- Gr&ico da fung do custo associado aseleG de varidveis com 0 SPA-LDA

Mediante a aplicagg do algoritmo APS (Tabela 10), foram selecionadas 5 vari&reis como
sendo o nUmero ideal n& apresentando erros de teste e nem erros de predicgd, (Figura 23)

sendo 0 menor custo obtido no conjunto de teste de 0.15742,
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Tabela 10. Resultados do algoritmo SPA-LDA para o conjunto de previs& separado pelo

algoritmo KS.
Nome da Amostra | Referécia | Classificacg pelo SPA-LDA

3C 1 1
12C 1 1
14C 1 1
16 C 1 1
38C 1 1
44 C 1 1
48 C 1 1
50C 1 1
58 C 1 1
68 C 1 1
3E 2 2
32E 2 2
53 E 2 2
67E 2 2
68 E 2 2
89 E 2 2
97 E 2 2
102 E 2 2
103 E 2 2
114 E 2 2
47 G 3 3
48 G 3 3
50 G 3 3
57 G 3 3
59 G 3 3
65G 3 3
78 G 3 3
108 G 3 3
117G 3 3
124 G 3 3
4N 4 4
36 N 4 4
40 N 4 4
51N 4 4
54 N 4 4
64 N 4 4
69N 4 4
74N 4 4
98 N 4 4
113N 4 4

7P 5 5
38 P 5 5
59 P 5 5
70P 5 5
74 P 5 5
76 P 5 5
101 P 5 5
109 P 5 5
112 P 5 5
115P 5 5
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Na figura 24 observa-se 0 espectro medio das amostras de treinamento ao qual foi indexada

as vari&veis selecionadas pelo SPA-LDA.
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Figura 24- Espectro mélio das amostras de treinamento com as variaveis selecionadas pelo

SPA-LDA.

Conforme observado na figura 24, podemos relacionar ap& a indexaGa das variaveis
selecionadas aos espectros mé&lios que a separaG® entre 0s gendipos estudados ocorre
envolvendo compostos qu micos ligados ao teor de deos e prote mas. Vale salientar ainda que
em relagd ao sobretom relativo ao alongamento da ligagd O-H, este pode estar relacionado a
diferentes teores de &ido ricinoleico, que pode estar propiciando a diferenciagd® nos gen&ipos
estudados

3.4. Aplicacg dos Modelos ao Conjunto de Teste

Na tabela 11 s& descritos os erros de classificacgg obtidos pelos modelos SIMCA e SPA-
LDA em um conjunto externo como forma de verificar o desempenho de ambos. Os parametros
utilizados nos modelos SIMCA foram: quatro PCs, para cada classe e 5% de nwel de

significancia estat stica.
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Tabela 11. Resumo da aplicacdo dos modelos SIMCA e SPA-LDA no conjunto de teste ao nivel
de significancia de 5%, 5 varidveis latentes para SIMCA e 10 varidveis selecionadas

pelo APS-LDA.

MODELOS
CLASSES SIMCA (5) SPA-LDA (10)

P N E C G P | N |E]|C G
P 3 2 0 0
N 0 2 0| 0
E 1 1 0 0| o 0
C 6 0 0 0| 0 0
G 0 0 0 0| o 0

A capacidade de discriminag® de ambos 0s modelos foi comprovada no conjunto de previséo.
Contudo, o modelo SPA-LDA para esse tipo de matriz, mostrou-se eficaz classificando
corretamente todas as amostras do conjunto de teste.

O uso de ambos os modelos no melhoramento de plantas constitui uma ferramenta de extrema
import&ncia, haja vista, a indisponibilidade de sementes em quantidades maiores, as té&nicas de
classificagg n&p necessitarem da destruiG@ das sementes e serem efetuadas as classificag®s de
forma répida.

Mesmo havendo respostas satisfat&ia para o uso do mé&odo SPA-LDA, recomenda-se o s dois
modelos, ou seja, 0 modelo SIMCA associado ao SPA-LDA, para dar maior garantia que n&o existe

classificagg equivocada das sementes minimizando ou mesmo eliminando os erros de classificaGd

4. CONCLUSOES

» A PCA permitiu discriminar as cultivares de mamona BRS Nordestina, BRS Paraguaq,
na regid espectral correspondente afaixa de 750 a 1100nm;

» 0O modelo SIMCA forneceu erros do tipo | de 21,4% para BRS Nordestina, 14,3% para
BRS Paraguaql, 7,1% para BRS Energia, n& sendo registrados erros para CNPAM
2009-7 e BRS Gabriela no n wel de significancia de 5%, para o conjunto de previs&v;

» O SPA-LDA mostrou-se eficiente, selecionando cinco vari&veis espectrais classificando

corretamente todas as amostras do conjunto de previséo.
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» Os modelos utilizados s& promissores na classificagi de sementes de mamona na faixa
espectral do SWNIR, necessitando de maior aprofundamento na determinaGg® de qual
ou quais comprimentos de onda s& responsaveis pelas melhores respostas;

> Deve se buscar a prediGg®d n& destrutiva das amostras de componentes qu micos
presentes na amostra e detectéveis na regid SWNIR para auxiliar na tomada de decis&
em programas de controle de qualidade em laborat&ios de andise de sementes.
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FERREIRA, D.F. Marcadores espectrais VIS-NIR para seleG@ em progéies de mamona
(Ricinus communis L.). 2015. 134f. Tese (Doutorado em Agronomia), Universidade Federal
da Paraiba, Centro de Ciéncias Agraias, Areia, Para ba.

RESUMO

No melhoramento da mamona (Ricinus comunnis L.) a busca em se conhecer a express&
dos caracteres agron@nicos, bem como, essas caracter ¥ticas, as quais, s& transferidas ao longo
das gerag®s, desperta o interesse de melhoristas dos principais pa®es produtores. Em
programas tradicionais de melhoramento s& necessaios entre 10 a 12 anos para se ter respostas
consolidadas. Dessa forma, o objetivo deste estudo €estabelecer marcadores espectrais de
identificag® de gendipos de mamona baseado em progenitores e gerag@®s rec procas. Foram
utilizados dois progenitores e quatro gerag®s rec procas (F1, F2, F3 e F4) obtidas por
intermédio de autofecundag& em dois anos de trabalho. Para cada material foram empregadas
20 sementes de alta qualidade genéica cedidas pela Embrapa Algod&, sendo estas
acondicionadas a uma temperatura de 21€ e umidade relativa de 70% para realizag® das
avaliag®s. As medidas de reflecténcia difusa foram obtidas em um espectr@netro VIS-NIR
modelo XDS Rapid ContentTM Analyser (Foss Analytical, Hogans, Sweden). Os espectros de
reflecténcia foram obtidos diretamente sem nenhum tratamento qummico das sementes e
registrados na faixa de 400 a 750nm (regid&® do viswel VIS-NIR). Para os modelos de
classificag@® foram utilizadas 14 sementes de cada material, e para o conjunto de teste 6
sementes de cada. As leituras foram efetuadas com as sementes sempre na mesma posiGo. Os
espectros foram préprocessados utilizando o algoritmo Savitzky-Golay com janela de 11
pontos e primeira derivada para corrego da linha de base. Com base na PCA (Principal
Component Analysis) foi observado que a faixa em estudo permitiu a distinG entre 0s
progenitores e tambén em algumas gerag®s rec procas. O modelo SIMCA (Soft Independent
Modelling of Class Analogy) demonstrou resultados promissores para classificagd® nos n veis
de significancia de 1, 5 e 10%. O SPA-LDA (Sucessive Projections Algorithm-Linear
Discriminant Analysis) foi eficiente classificando corretamente todas as amostras em suas
classes. Os mé&odos em estudo foram eficientes permitindo a diferenciagi fenot pica para
progenitores e gerag®es rec procas de mamoneira de forma répida, pratica e n& destrutiva.

Palavras-chave: Produg® de sementes, Ricinus comunnis L., Espectroscopia VIS-NIR,
Geragg®es rec procas, SIMCA, SPA-LDA
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FERREIRA, D.F. VIS-NIR spectral markers for selection in progenies castor bean
(Ricinus communis L.). 2015. 134f. Thesis (Doctorate in Agronomy Universidade Federal da
Para ba, Centro de Ciécias Agraias, Areia, Paraba, Areia, Para ba.

ABSTRACT

In breeding of the Castor bean (Ricinus comunnis L.) the search for know the expression of
the agronomic characters, as well these, characteristics are transferred throughout generations,
has aroused interest of breeders of the main producing countries. In traditional breeding
programs are needed between 10 to 12 years to have consolidated responses. Thus, the objective
of this study is to establish spectral markers for identification of genotypes based on castor
progenitors and reciprocal generations. We used two progenitors and four reciprocal
generations (F1, F2, F3 and F4) obtained through self-fertilisation in two years of work. For
each material were employed 20 high quality genetic seed provided by Embrapa cotton, these
being stock at a temperature of 21=C and 70% relative humidity for carrying out the evaluations.
The diffuse reflectance measurements were obtained in a spectrometer VIS-NIR ContentTM
model XDS Rapid Analyzer (Foss Analytical, Hogans, Sweden). The reflectance spectra were
obtained directly without any chemical treatment of the seeds. The reflectance spectra were
recorded in the range of 400 to 750nm (visible region VIS-NIR). Classification models were
used 14 seeds of each material, and for the test set 6 seeds of each. The readings were made
with the seeds always in the same position. The spectra were preprocessed using the algorithm
Savitzky-Golay with window of 11 points and first derivative for baseline correction. Based on
the PCA (Principal Component Analysis) it was observed that the range in study allowed the
distinction between progenitors and also between in some reciprocal generations. The SIMCA
model (Soft Independent Modelling of Class Analogy) demonstrated promising results for
classification in the significance levels 1, 5 and 10%. The SPA-LDA (Sucessive Projections
Algorithm-Linear Discriminant Analysis) was efficient classifying correctly all the samples.
The methods in study were efficient and promising allowing for phenotypic differentiation for
progenitors and reciprocal generations of castor bean quickly, practice and non-destructively.

Keywords: Seed production, Ricinus comunnis L., VIS-NIR spectroscopy, reciprocal
Generations, SIMCA, SPA-LDA
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1. INTRODUCAO

A mamoneira se estabeleceu no Nordeste brasileiro como uma cultura voltada para o
pequeno agricultor, baseado na disponibilidade de m& de obra familiar. Destacam-se na
producG® da espezie 0s estados da Bahia e do Cearacom mais de 80% da produGa nacional.
Notadamente o maior entrave para uma exploragd® mais racional e empresarial da cultura se
deve entre outros fatores a baixa disponibilidade de sementes de cultivares adaptadas,
produtivas, com elevado teor de deo e tolerantes a pragas e doengs.

No Brasil o melhoramento genéico da mamoneira japermitiu o desenvolvimento de
cultivares mais produtivas, adaptadas a diversas regiGes do pas, apropriadas para diferentes
tecnologias de colheita, resistente a algumas doencas e com alto teor de deo na semente
(FREIRE et al., 2001). No entanto, de acordo com Severino et al. (2012), entre as demandas
atuais para o melhoramento genéico da mamona, inclui-se a adaptaG® de gendipos abaixa
altitude, o que permitiraa inclus& sustentavel de muitos munic pios onde o cultivo n& €&
recomendado pelo risco de obtenG® de baixas produtividades.

Para o sucesso do melhoramento da mamoneira €importante o conhecimento da natureza e
da express& dos caracteres agron@nicos da cultura, por intermé&lio da aplicagd de ténicas
eficientes de reconhecimento e avaliag® desses materiais uma vez que permite a obtenG de
ganhos genéicos satisfatGios (COSTA et al., 2006). As informags sobre a amplitude dos
coeficientes de variabilidade e de herdabilidade nos permitem prognosticar o efeito da seleGo
e planejar os procedimentos do melhoramento (MOSHKIN, 1986).

Identificar corretamente 0s gendipos e suas respectivas progénies, tanto no estudo de
heran@s genéicas quanto na fenotipagem correta dos materiais tem adquirido maior
import&ncia a cada dia, pois €esperado que as sementes ao longo do processo de seleGo e
sucessivos cruzamentos v adquirindo maior uniformidade. A busca por essa identificacg e
transferécia destas caracter gticas em programas de melhoramento que envolvam hibridagges,
resultam em prdicas seletivas, ou ainda, na obtenG de hbridos F1 de expressivo vigor, ou
heterose, decorrente do cruzamento entre dois gendipos de elevada capacidade combinatGria e
acentuada divergéncia genéica entre si (MOREIRA, et al., 1996).

Figueiredo Neto et al. (2004) ressaltam a importéncia da caracterizag® e avaliag de
cultivares para o estabelecimento de diferencas ou semelhangas entre acessos de germoplasma,
bem como para estimular sua utilizagg® e resgatar o desenvolvimento da cultura. A

variabilidade em caracter §ticas bot&nicas e agron@micas deve ser conhecida e conservada,
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podendo se tornar fonte de genes para futuros programas de melhoramento. No entanto, a
classificag® correta e 0 conhecimento da variabilidade e diversidade dos acessos dispon veis
s& de extrema import&ncia procedendo-se com base em diferen@s na morfologia das plantas,
nas mol&ulas de prote mas e de DNA (FERREIRA; GRATTAPAGLIA, 1998).

Os caracteres morfoagron@nicos sé&b eficientes para estudo da diversidade genéica, pois
proporcionam uma simplificagg da quantificagi da variagd genéica e possibilitam avaliar o
desempenho dos gendipos no ambiente de crescimento (FUFA et al., 2005).

A uniformidade pode ser obtida pelo uso de cultivares de tré& tipos, a saber: hbridos,
linhagens endogamicas e clones. O uso de h bridos €um processo comum no caso de plantas
al&@amas, o uso de linhagens endogamicas (variedades) €comum em plantas aut&gamas e o
uso de clones €apropriado para espe&sies com propagaG® vegetativa (FHER,1987; DESTRO;
MONTALVAN,1999; NASS et al., 2001).

Os cruzamentos em plantas de mamona expressam a heterose ou vigor de h brido, atingindo
seu potencial m&imo, posto que os h bridos de mamona s& mais uniformes e produtivos.

A divergécia genéica entre um grupo de genitores tem sido, em muitos casos, avaliada
com o objetivo de identificar as combinag@es h bridas de maior efeito heterdico, de tal forma
que, em suas geragges segregantes, se tenha maior possibilidade de recuperag® de gendipos
superiores (FALCONER, 1989; CRUZ et al., 2004). A seleG dos genitores para 0 cruzamento
deve-se aliar o bom desempenho destes com a divergéncia genéica entre eles.

Os referidos estudos s& de grande import&ncia para o conhecimento da variabilidade
genéica das populag®s e, tambén, por possibilitar 0 monitoramento dos bancos de
germoplasma, pois geram informag@s Ueis para preservag® e 0 uso de acessos (CRUZ;
CARNEIRO, 2003). Essa variabilidade genéica, esponténea ou criada, €o ponto de partida
para qualquer programa de melhoramento, podendo ser alcancada por meio da escolha da
dissimilaridade dos parentais, associado com méia alta e variabilidade para as caracter Bticas
de interesse. A populag® segregante, ent&, teria alta probabilidade de apresentar média
elevada para as caracter sticas de interesse, reduzindo, deste modo, o tempo e 0s custos gastos
em programas de melhoramento (CRUZ, et al., 2004).

Para determinar qu& distante geneticamente uma populag® €de outra, s& utilizados
meétodos biomékricos, os quais s& analisados pela estat tica multivariada permitindo unificar
muUtiplas informag@s de um conjunto de caracter Bticas extra flas das unidades experimentais,
oferecendo ao melhorista maior oportunidade de escolha de genitores divergentes (SUDRE, et
al., 2005).
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De acordo com Ivoglo (2007), o estudo da divergéicia genéica atraves de andises
bioméricas tem como objetivos: definigi de populag@-base para seleG recorrente rec proca,
identificag® de genitores adequados aobtenG de h bridos com maior efeito heterdico e que
tambén proporcionem maior segregaGg® em recombinag@®s, agrupamento de materiais
genéicos similares para a formag@ de variedades sintéicas e caracterizag® da variabilidade
de recursos genéicos em bancos de germoplasma “in situ” e “ex situ”.

Essa diferenc genéica entre indiv muos, tem sido avaliada por meio de téenicas bioméricas,
baseadas na quantificagi da heterose, como nas andises dialéicas, e por processos preditivos
(CRUZ et al., 2004); através da andise izoenzim&ica (BOUHARMONT et al., 1986;
MONTAGNON et al.,, 1992; OLIVEIRA et al., 2002) e, pelo emprego de marcadores
moleculares (OROZCO-CASTILLO etal., 1994; LASHERMES et al., 1996; CABRAL, 2001;
ALVARENGA et al., 2005; SILVESTRINI et al., 2005).

Vaios méodos preditivos podem ser utilizados no estudo da divergéncia genética, dentre
eles esté a andise multivariada, por meio das medidas de dissimilaridade envolvendo a
disté&ncia euclidiana e a disténcia generalizada de Mahalanobis; mé&odos de agrupamentos
envolvendo os méodos hieraquicos, como UPGMA e do vizinho mais pr&imo e o mé&odo de
otimizag® de Tocher; e ténicas de dispersé gréica envolvendo andise por componentes
principais e por vari&veis canénicas (CRUZ et al., 2004). A escolha do mé&odo mais adequado
tem sido determinada pela precis@ desejada, pela facilidade da andise e ainda pela forma como
os dados foram obtidos (CRUZ; CARNEIRO, 2003; CRUZ et al., 2004).

Nesse sentido a espectrometria no infravermelho pré&imo vem sendo empregado como
méodo preditivo na identificag de gendipos baseados nas alterag®s qu micas existentes na
amostra.

Cui et al., (2012) desenvolvendo estudo para discriminaGg rdpida e precisa de tré&
gendipos de algod@ sendo os pais, transgénicos e h bridos de pais transgénicos por meio de
andise de NIR em folhas e sementes, obtiveram modelo de classificagg total de precis& de
100% e 97,6% para as sementes e folhas, respectivamente, comprovando a eficiécia do uso do
méodo.

Han et al, (2014) avaliando populag®s segregantes F2 e F3 a partir de linhagens de soja
com elevados teores de &ido oleico desenvolveram a partir de 600 sementes individuais
equag®s de calibrac® para identificar sementes com mais de 70% de &ido oleico utilizando

a espectroscopia NIR. Os espectros foram coletados entre 400 e 2.500nm a 2nm com intervalos
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vari&veis. Os resultados mostraram que o NIR previu a alta do teor &ido oleico nas populag®s
avaliadas e constitui um méodo satisfatorio para prediGo

Poucos s& os trabalhos utilizando a espectroscopia VIS-NIR em sementes intactas e em
sucessivas gerag®s, desta forma, a tecnologia se torna uma nova perspectiva em identificag®es
de diferentes sementes de mamona de forma rapida, pratica, barata e n& destrutiva

Com isso, 0 objetivo deste estudo €identificar marcadores espectrais na regi&VIS-NIR que

promovam diferenciaGg entre genitores e sua descendécia F1, F2, F3 e F4.

2. MATERIAL E METODOS

2.1. AquisiGio das Amostras

Foram utilizados dois parentais sendo CNPAM 2012-137 e CNPAM 93-168 e quatro
gerag®es rec procas F1, F2, F3 e F4 autofecundadas por dois anos e cedidas pelo programa de
melhoramento da Embrapa Algod& para este estudo (Figura 25).

GENITORES __GERAGOES

BRA 3182 X CNPAM

-E
= 3
o

BRA 3182

CNPAM 93168 X BRA 3182

CNPAM 93168 F3 | Fa

Figura 25- Sementes de mamona de acordo com seus parentais e suas gera@®s reciprocas.

103



Para cada material foram empregadas vinte sementes, sendo acondicionadas a uma
temperatura de 21<€ e umidade relativa de 70% para realizagd das avaliag®s. A quantidade
limitada de amostra €um dos fatores sempre recorrentes em melhoramento vegetal, neste caso,

em particular, 0 nimero m&imo de amostras (gendipos) trabalhados foi de 20 sementes.

2.2. InstrumentaGo

As medidas de reflectéancia difusa foram obtidas em um espectr@netro VIS-NIR modelo
XDS Rapid ContentTM Analyser (Foss Analytical, Hogans, Sweden) conforme ilustrado na

figura 26 (A). Nafigura 26 (B) €poss vel observar no detalhe o0 ambiente de leitura da amostra.

Figura 26- (A) Espectrofot@netro VIS-NIR; (B) Detalhe ambiente de leitura da amostra

Na Figura 27 (A) observa-se a c&ula de quartzo circular de 3 cm de diémetro usada para
posicionar a amostra a ser analisada. Para bloquear a radiag® espUria do ambiente, foram

usadas tampas reflexivas na cdula de amostragem, Figura 27 (B).

i
Al

Figura 27- (A) Cédula de quartzo; 36 (B) tampas reflexivas para a c&ula de quartzo.
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Inicialmente com o intuito do registro do sinal de base utilizou-se um padr&o de reflectancia

conforme observado na figura 28.

NIRStandards™
Serial No.

R8010992

FOSS NIRSystems

| [g‘llll‘llglll

Figura 28- Padr&b de reflecté&ncia

2.3. AquisiG dos espectros NIR

Os espectros de reflecténcia foram obtidos diretamente sem nenhum tratamento qu mico
das sementes.

As amostras de sementes individuais sempre foram dispostas na c&ula, da mesma maneira
para assegurar a uniformidade das medidas. Cada espectro foi obtido a partir de 32 varreduras
na faixa de 400 a 2500 nm em intervalos de 0,5 nm.

2.4. Programas Computacionais

O préprocessamento dos espectros originais e a aplicag® das té&nicas de reconhecimento
de padrGs n& supervisionado (Andise de Componentes Principais-PCA) e supervisionado
(SIMCA) foram realizados utilizando-se o programa Unscrambler® 8. A aplicag®d do
algoritmo Kennard-Stone utilizado para seleG® de amostras e a modelagem SPA-LDA foram
realizadas em ambiente Matlab R2008a.

2.5. Tratamento Quimiomérico dos Dados

2.5.1. Préprocessamento

A regi& espectral de 400 a 750nm foi selecionada a priori como a regid& de trabalho para

classificag® de sementes de mamoneira que corresponde a regi& do vis vel VIS-NIR.
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As ténicas de suavizag®d Savitzky-Golay, correg® multiplicativa de sinais (MSC),
correg de linha de base e derivag®, foram avaliadas no préprocessamento dos espectros.

2.5.2. Reconhecimento de Padres

Realizou-se uma andise explorat&ia utilizando-se a PCA com o objetivo de observar a
formac& de agrupamentos.

O algortimo Kennard-Stone foi aplicado separadamente aos espectros de cada cultivar de
mamona com a finalidade de dividir as amostras em conjuntos de validag cruzada e teste,
conforme a tabela 9 e também em conjunto de treinamento, validagg e teste (Tabela 10).
Esses conjuntos foram utilizados na andise de classificagg SIMCA e na modelagem SPA-
LDA.

Tabela 9. NUmero de amostras dos conjuntos de validagi cruzada e teste, selecionadas pelo

algoritmo KS, para 0s progenitores e 0s cruzamentos rec procos.

Cultivar/ I oo I Total
I Validag® cruzada I Teste I
CNPAM 2012-137 14 6 20
CNPAM 93-168 14 6 20
F1 CNPAM 2012-137 x CNPAM 93-168 14 6 20
F1 CNPAM 93-168 x CNPAM 2012-137 14 6 20
F2 CNPAM 2012-137 x CNPAM 93-168 14 6 20
F2 CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137 14 6 20
F3 CNPAM 2012-137 x CNPAM 93-168 14 6 20
F3 CNPAM 93-168 x CNPAM 2012-137 14 6 20
F4 CNPAM 2012-137 x CNPAM 93-168 14 6 20
F4 CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137 14 6 20
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Tabela 10. NUmero de amostras dos conjuntos de treinamento, validag e teste, selecionadas
pelo algoritmo KS, para 0s progenitores e 0s cruzamentos rec procos.

Cultivar/ I o I Total
I Treinamento I Validago I Teste
CNPAM 2012-137 10 4 6 20
CNPAM 93-168 10 4 6 20
F1 CNPAM 2012-137 x CNPAM 93-168 10 4 6 20
F1 CNPAM 93-168 x CNPAM 2012-137 10 4 6 20
F2 CNPAM 2012-137 x CNPAM 93-168 10 4 6 20
F2 CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137 10 4 6 20
F3 CNPAM 2012-137 x CNPAM 93-168 10 4 6 20
F3 CNPAM 93-168 x CNPAM 2012-137 10 4 6 20
F4 CNPAM 2012-137 x CNPAM 93-168 10 4 6 20
F4 CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137 10 4 6 20

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

3.1 Espectros NIR

Na figura 29 s& observados os espectros originais e na figura 30 os espectros derivativos
de 100 amostras das diferentes sementes dos progenitores e 0s cruzamentos rec procos obtidos
entre 400 e 2500nm.

1

il CNPAM 2012-137

20 ——if— CNPAM 93-168 £
i F'1 CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168
F1 CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137 A

g 2 CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-163

F2 CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137
e F3 CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-163

F3 CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137 =

F4 CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168 . \
e F4 CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137 }

Log (1/R)

01
400.00 493.50 589.50 685.50 781.50 877.00 973.00 1076.50 1187.50 1298.50 1409.50 1520.50 1631.50 1742.50 1854.00 1965.00 2076.00 2187.00 2298.00 2409.00

Comprimento de onda (nm)
Figura 29- Espectros originais NIR de reflect&ncia difusa das sementes de mamona, de

diferentes progenitores e 0s cruzamentos rec procos obtidos entre 400 e 2500nm
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Figura 30- Espectros derivativos NIR de reflecténcia difusa das sementes de mamona, de

diferentes progenitores e 0s cruzamentos rec procos obtidos entre 400 e 2500nm.

Devido a complexidade da informaG® foram calculados os espectros médios originais

(figura 31) e derivativos (figura 32) de reflecténcia difusa das sementes de mamona, de

diferentes sementes dos progenitores e 0s cruzamentos rec procos obtidos entre 400 e 2500 nm.
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Figura 31- Espectros médios originais NIR de reflecténcia difusa das sementes de
mamona, de diferentes progenitores e cruzamentos rec procos obtidos entre
400 e 2500nm.
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Figura 32- Espectros mé&dios derivativos NIR de reflecténcia difusa das sementes de mamona,

de diferentes progenitores e cruzamentos rec procos obtidos entre 400 e 2500nm.

Em seguida como pode ser observado na figura 33, foi selecionada apenas a faixa do vis vel
(400-750nm) que corresponde a regi& de trabalho, em seus espectros originais e na figura 34

0S espectros derivativos.

08 F2 CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137

=——}— F3 CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168
F3 CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137
==}=—— F4 CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168
==tt==F4 CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137

o7

Log (1/R)

05

o —B— CNPAM 2012-137

—#— CNPAM 93-168

—d— F1 CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168
F1 CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137

———

F2 CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168

400.00 416.00 432.00 445.00 454.00 430.00 496.00 512.00 523.00 544.00 560.00 576.00 592.00 605.00 624.00 &40.00 6556.00 672.00 635.00 704.00 720.00 738.00
Comprimento de onda (nm)
Figura 33- Espectros originais VIS-NIR de reflectéancia difusa das sementes de mamona de

diferentes progenitores e cruzamentos rec procos, na faixa de 400-750nm.
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Figura 34- Espectros derivativos VIS-NIR de reflecténcia difusa das sementes de mamona de

diferentes progenitores e cruzamentos rec procos, na faixa de 400-750nm.

Buscando ainda uma melhor visualizagg® em relagg® aos gendipos, foram calculados os
espectros médios na faixa do VIS-NIR originais (Figura 35) e derivativos (Figura 36). Nesses
espectros n& haru mo instrumental evidente. Contudo, uma alterac@ do perfil de linha de base
pode ser observada. Esta foi corrigida empregando-se a primeira derivada, com o filtro de

Savitzky-Golay, polinGnio de segunda ordem e uma janela de 11 pontos.
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Figura 35- Espectros médios originais VIS-NIR de reflecténcia difusa das sementes de
mamona de diferentes progenitores e cruzamentos rec procos, na faixa de 400-
750nm.
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Figura 36- Espectros médios derivativos VIS-NIR de reflecté&ncia difusa das sementes de

mamona de diferentes progenitores e cruzamentos rec procos, na faixa de 400-
750nm.

Observando os espectros derivativos das 60 amostras de sementes de mamoneira
visualizados na figura 36 na faixa VIS-NIR, €poss vel observar que mesmo ap& a correGo
do incremento de linha de base com o procedimento empregado, algumas das amostras
analisadas em faixas espec ficas, possuem perfis espectrais semelhantes e sobrepostos, 0 que
dificulta a melhor visualizag.

Mesmo havendo a possibilidade de separacgd visual dos progenitores, a complexidade do
sinal obtido e a semelhanG existente na composiG® qu mica das sementes impossibilitam a

disting@ visual de alguns dos cruzamentos rec procos. Neste contexto, torna-se necess&io o
uso de ferramentas quimioméricas.

3.2. Andise Explorat&ria dos Dados

Na figura 37 observa-se o gr&ico dos escores em A (PC1 vs PC2) e em B (PC1 vs PC3) e

na 47 o gréico dos pesos (PC1) como resultado da aplicacggd da PCA a todos os espectros pré
processados

A discriminag® entre as amostras de sementes de mamona ocorre praticamente na PC1,

explicando 84% da vari&ocia encontrada. Com a finalidade de verificar os principais
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comprimentos de onda, respons&veis por tal efeito, foi examinado, o gr&ico de pesos de PC1
(Figura 38).
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Figura 37- Gr&ico dos escores em A (PC1 vs PC2) e em B (PC1 vs PC3) para 0 conjunto de
200 amostras como resultado da aplicagg da PCA a todos os espectros pré
processados.

03
s
>
<t
[ee)
N
—
O
o 0.1
wn
o
=
©
©
o
- 0

A
402,50 421.00 440,00 45%.00 478,00 497.00 516,00 535.00 554.00 573.00 582.00 611.00 630,00 64800 668,00 647,00 706,00 72500 744,00

Comprimento de onda (nm)

Figura 38- Grdico dos pesos (PC1) para o conjunto de 200 amostras como resultado da
aplicacd da PCA a todos os espectros préprocessados.
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Na figura 39 observa-se o gr&ico dos escores e na figura 40 o gr&ico dos pesos como
resultado da aplicacg da PCA (PCL1 versus PC2) aos espectros préprocessados dos genitores
CNPAM 2012-137e CNPAM 93-168.

Com base no grdico de escores hauma niida separaGi entre as amostras dos genitores
CNPAM 2012-137e CNPAM 93-168 em PC1. Observa-se, ainda, no gr&ico dos escores, que
n& existem amostras isoladas e, portanto, as 20 amostras foram utilizadas.

Com a finalidade de verificar os principais comprimentos de onda, respons&veis por tal

efeito, foi examinado, o gr&ico de pesos de PC1.
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-0,002
-0,01 0 a,01

PC-1 (97%)

B CNPAM2012-137 @ CNPAM 93-168
Figura 39- Gr&ico dos escores (PC1 vs PC2) para o conjunto de 20 amostras dos genitores
CNPAM 2012-137e CNPAM 93168
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Figura 40- Grdico dos pesos (PC1) para o conjunto de 20 amostras dos genitores CNPAM
2012-137 e CNPAM 93-168

113



Na figura 41 observa-se o gr&ico dos escores na figura 42 o gréico dos pesos como
resultado da aplicag® da PCA (PCl versus PC2) aos espectros préprocessados dos
cruzamentos rec procos F1.

Baseado no gr&ico de escores visualiza-se a separaG entre as amostras dos cruzamentos
rec procos F1 em PC1. A discriminagd® entre as amostras de sementes de mamona ocorre
praticamente na PC1. Com a finalidade de verificar os principais comprimentos de onda,

respons&veis por tal efeito, foi examinado, o gr&ico de pesos de PC1.

0,003
L]
0,002 4
=
=
=+ 0001 ;
o . ‘%
U L ]
= o (L} - 'an:
r
[ ]
-0,001 4 * *
[ ]
[ ]
.0,002 .
-0,01 i 0,01
PC-1(93%)

B F1 CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168  F F1 CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137

Figura 41- Gr&ico dos escores (PC1 vs PC2) para o conjunto de 20 amostras dos cruzamentos

rec procos F1.
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Comprimento de onda (nm)
Figura 42- Gr&ico dos pesos (PC1) para o conjunto de 20 amostras dos cruzamentos rec procos

F1.

Na figura 43 observa-se o gr&ico dos escores como resultado da aplicagd da PCA (PC1

versus PC2) aos espectros préprocessados dos cruzamentos rec procos F2. Visualiza-se a
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separaG entre as amostras dos cruzamentos rec procos F2 em PC1, contudo, também ocorre

uma sobreposiGa entre as classes 0 que, possivelmente, pode vir a comprometer o desempenho

dos modelos de classificaG.
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Figura 43- Gr&ico dos escores (PC1 vs PC2) para o conjunto de 20 amostras dos cruzamentos

rec procos F2.

Na figura 44, visualizamos o gr&ico de pesos em PC1, estando correlacionada a

discriminacg® entre as amostras de sementes de mamona ocorre praticamente na PC1, sendo

poss vel verificar os principais comprimentos de onda, responséveis por tal efeito.
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Figura 44- Grdico dos pesos (PC1) para o conjunto de 20 amostras dos cruzamentos rec procos
F2.
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Na figura 45 observa-se o gré&fico dos escores (PC1 versus PC2) e na figura 46 o gr&ico
dos pesos (PC1) como resultado da aplicagg da PCA aos espectros préprocessados dos
cruzamentos rec procos F3. Baseado no gr&ico de escores observa-se a separaGgi® entre as
amostras dos cruzamentos rec procos F3 em PC1, contudo, também ocorre uma sobreposiGo

entre as classes o que, possivelmente, pode vir a comprometer o desempenho dos modelos de
classificag.
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M F3 CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168 ® F3 CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137

Figura 45- Gr&ico dos escores (PC1 vs PC2) para o conjunto de 20 amostras dos cruzamentos

rec procos F3.

A discriminagi entre as amostras de sementes de mamona ocorre praticamente na PC1.
Com a finalidade de verificar os principais comprimentos de onda, responsaveis por tal efeito,
foi examinado, o gr&ico de pesos de PC1.
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Figura 46- Grdico dos pesos (PC1) para o conjunto de 20 amostras dos cruzamentos rec procos
F3.

Na figura 47 observa-se o gré&fico dos escores e na figura 48 o gré&fico dos pesos como
resultado da aplicag® da PCA (PCl versus PC2) aos espectros préprocessados dos
cruzamentos F4.

Com base no gré&fico de escores visualizamos a separaGa entre as amostras dos cruzamentos
rec procos F4 em PC1, contudo, tambén ocorre uma sobreposiGa entre as classes 0 que deve
ser melhor avaliado, uma vez que sobreposiG®s podem a vir a comprometer o desempenho dos
modelos de classificag.
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Figura 47- Gr&ico dos escores (PC1 vs PC2) para o conjunto de 20 amostras dos cruzamentos
rec procos F4.

A discriminagi entre as amostras de sementes de mamona ocorre praticamente na PC1.
Com a finalidade de verificar os principais comprimentos de onda, respons&veis por tal efeito,

foi examinado, o gr&ico de pesos de PC1.
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Figura 48- Gr&ico de pesos (PC1) para o conjunto de 20 amostras dos cruzamentos rec procos
F4.
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Foi efetuada a classificagg isolada entre cada genitor e sua descendécia direta com o

intuito de testar o modelo empregado na separag das amostras.
Na figura 49 observa-se o gréico dos escores (PC1l versus PC2) como resultado da

aplicag® da PCA aos espectros préprocessados do genitor CNPAM 2012-137e seus
cruzamentos F1, F2, F3 e F4.
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Figura 49- Gr&ico dos escores (PC1 vs PC2) para o conjunto de 100 amostras dos cruzamentos

do genitor CNPAM 2012-137e seus cruzamentos F1, F2, F3 e F4.

Com base no gr&ico de escores visualiza-se a separaGga entre 0 genitor e sua descendécia
F1, F2 e F3, sendo observadas poucas &eas de sobreposiG®, contudo, ocorre consideravel
separagg® em relag® a F4 o que, possivelmente, pode ter acontecido devido ao processo de
melhoramento ter conduzido a uma seleG com caracter Bticas n& encontradas nos demais
agrupamentos. Esses resultados nos permitem correlacionar com a legislag atual de sementes
em relac as classes certificadas: B&ica, C1 e C2.

A discriminagi entre as amostras de sementes de mamona ocorre praticamente na PC1.

Sendo analisados os principais comprimentos de onda, respons&veis por tal efeito o gréfico de

pesos de PC1 (Figura 50).
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Figura 50- Grdico dos pesos (PC1) para o conjunto de 100 amostras dos cruzamentos do
genitor CNPAM 2012-137e seus cruzamentos F1, F2, F3 e F4.

Na figura 51 observa-se o gré&fico dos escores (PC1l versus PC2) como resultado da
aplicaggh da PCA aos espectros préprocessados do genitor CNPAM 93-168 e seus
cruzamentos F1, F2, F3 e F4. E visualizada separaG® entre o genitor e sua descendécia F1,
F2, F3 e F4 sendo observadas &eas de sobreposiG entre o parental e a F1. Visualiza-se ainda,
poucas &eas de sobreposiG® em relag® as gerag®s F1, F2, F3 e F4. As sobreposig®s
possivelmente, podem vir a comprometer o desempenho dos modelos de classificagi®, o que

deve ser melhor avaliado.
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Figura 51- Gr&ico dos escores (PC1 vs PC2para o conjunto de 100 amostras dos cruzamentos
do genitor CNPAM 93-168 e seus cruzamentos F1, F2, F3 e F4.

Analisou-se os principais comprimentos de onda, responséveis por tal efeito no gr&ico de
pesos de PC1 (Figura 52)
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Figura 52- Gr&ico dos pesos (PC1) para o conjunto de 100 amostras dos cruzamentos do

genitor CNPAM 93-168 e seus cruzamentos F1, F2, F3 e F4.
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3.3. Reconhecimento de Padr&es Supervisionados

3.3.1. Construc e Validagd dos Modelos SIMCA

Ap& a construg® das PCAs baseadas em conjuntos completos das amostras dos
progenitores e todos 0s cruzamentos rec procos, separadamente, validados empregou-se um
conjunto externo de amostras. Ficou evidenciado que os grupos formados, possuem
homogeneidade de comportamento, demonstrando a eficiécia da seleGd das amostras de
validaga realizadas com o algoritmo KS.

No total, quatro PCs foram selecionadas para todas as classes, estas explicam mais de 90%
do modelo para todas as classes avaliadas. O nUmero &imo de PCs na PCA serausado na
classificagd® SIMCA.

Na tabela 10 s&b ilustrados os erros de classificagi® do conjunto de validagd com o

objetivo de avaliar o desempenho dos modelos constru mos.
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Tabela 11. Erros de classificag® ao nwel de 1, 5, 10 e 25% de confianc para teste F.

AMOSTRAS DE PREVISAO

Modelos 5| CNPAM | CNPAMG3- | Fi-CNPAM | F1-CNPAM| F2- CNPAM| F2- CNPAM | F3-CNPAM | F3-CNPAM| F4- CNPAM CNFF:M
2012-137 168 2012-137 93-168 2012-137 93-168 2012-137 93-168 2012-137 03,168
1 1 0 4 0 0 0 0 0 0 0
5 1 0 4 0 0 0 0 0 0 0
CNPAM 2012-137
10 1 0 4 0 0 0 0 0 0 0
25 4 0 1 0 0 0 0 0 0 0
1 0 0 0 6 0 0 0 0 0 0
5 0 0 0 6 0 0 0 0 0 0
CNPAM 93-168
10 0 0 0 6 0 0 0 0 0 0
25 0 0 0 5 0 0 0 0 0 0
1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
F1- CNPAM 2012- ° 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0
137 10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
25 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
1 0 6 0 0 0 0 0 0 0 0
FL CNPAM93. | B 0 6 0 0 0 0 0 0 0
168 10 0 6 0 0 0 0 0 0 0 0
25 0 6 0 1 0 0 0 0 0 0
F2- CNPAM 2012- 1 0 0 0 0 2 6 0 0 0 0
137 5 0 0 0 0 2 6 0 3 0 0
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Os resultados de erros de classificagi® s& promissores, exceto para 0 modelo com 25%
como n vel de signific&ncia. Por se tratar de material instével oriundos de gerag®es reciprocas,
os resultados obtidos demonstram a aplicabilidade e funcionalidade do modelo, gerando erros
do tipo | menos frequentes. Os erros do Tipo Il s& menos frequentes nos parentais e maiores
para gerag@®s reciprocas frente aos seus genitores.

Neste particular, vale considerar a complexidade da matriz e 0 nUmero de amostras
analisadas. Considerados validado o modelo aplicado e o n el de significancia escolhido foi o
de 5%, por apresentar as melhores respostas frente aos conjuntos analisados e por ser 0 mais

utilizado na literatura (Tabela 11)

Tabela 12. Erros de classificag® ao n vel de 5% de confianc para teste F.

AMOSTRAS DE PREVISAQ
s | A P b o 5 o
137 | 93168 2012 g5 6 | 20120 | ga 068 | 20120 9368 | 2012 | 93468
137 137 137 137
CNPAM 2012-| 0 4 0 0 0 0 0 0 0
137
CNPQ';" 9 0 0 0 6 0 0 0 0 0 0
Flz'ofz'\_'fg'\" 4 0 0 0 0 0 0 0 0 0
Fl'gg_ngsAM 0 6 0 0 0 0 0 0 0 0
F22-0(1:2|\§’§M 0 0 0 0 2 6 0 3 0 0
FZ‘QS_TZ?M 0 0 0 0 3 1 5 2 0 0
F32-0c1:2|\_|5§;M 0 0 0 0 2 0 0 5 0 0
F3'9§_'jgg"\" 0 0 0 0 1 2 0 1 0 0
F“Z'O(ljz'\ffg'v' 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1
F4'9§_'igé°"v' 0 0 0 0 0 2 0 3 0 0
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3.3.2. Construc e Validagd do Modelo SPA-LDA

3.3.2.1. Validagd cruzada

O nUdmero ideal de varidveis para o SPA-LDA foi determinado a partir do m mimo da
fung de custo G, exibido na figura 53

A 45t b) o7, v

g 401

S 0.651 Numero de variaveis

] 35 escolhido

O I

o 30 0.6 N

S 25~

pel 0.55¢

= 20~

=

: 15- 0.5 - - Y '
e 10 20 30 35 40 50
@ 10/

O

"L

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Numero de variaveis

Figura 53- Gr&ico da funG do custo associado aseleG de vari&veis com o SPA-LDA por
validag® cruzada em (a) visualizag® normal e em (b) com efeito do zoom.
%1073

B F1 CNPAM 2012-137
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Figura 54- Espectro médio dos gendipos com as varidveis selecionada pelo SPA-LDA.

126



De acordo com o gré&fico acima (Figura 54), €poss vel observar a aplicacg da
téenica, destacando as 35 variaveis ao longo dos espectros mé&lios dos gendipos estudados.

Mediante a aplicagd do do algoritmo APS, foram selecionadas 35 variareis como
sendo o nUmero ideal, sendo o menor custo obtido no conjunto de teste de 0.54092,
apresentando um erro de predig®. (Tabela 13),

Tabela 13. Resultados do algoritmo SPA-LDA para o conjunto de validagd cruzada separado

pelo algoritmo KS.

Nome Referéncia | Classificag
F1-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168 1 1
F1-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168 1 1
F1-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168 1 1
F1-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168 1 1
F1-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168 1 1
F1-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168 1 1
F1-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137 2 2
F1-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137 2 2
F1-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137 2 2
F1-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137 2 2
F1-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137 2 2
F1-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137 2 2
F2-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168 3 3
F2-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168 3 3
F2-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168 3 3
F2-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168 3 3
F2-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168 3 3
F2-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168 3 3
F2-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137 4 4
F2-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137 4 2
F2-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137 4 4
F2-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137 4 4
F2-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137 4 4
F2-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137 4 4
F3-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168 5 5
F3-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168 5 5
F3-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168 5 5
F3-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168 5 5
F3-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168 5 5
F3-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168 5 5
F3-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137 6 6
F3-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137 6 6
F3-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137 6 6
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F3-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137
F3-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137
F3-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137

F4-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168
F4-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168
F4-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168
F4-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168
F4-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168
F4-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168
F4-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137
F4-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137
F4-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137
F4-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137
F4-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137
F4-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137

CNPAM 2012-137
CNPAM 2012-137
CNPAM 2012-137
CNPAM 2012-137
CNPAM 2012-137
CNPAM 2012-137

© © © © © OO 0O W 0 0 (N N N N N NjJo o o
© © © © © OO 0O 0 W 0 (N N N N N NjJo o o

CNPAM 93-168 10 10
CNPAM 93-168 10 10
CNPAM 93-168 10 10
CNPAM 93-168 10 10
CNPAM 93-168 10 10
CNPAM 93-168 10 10

E poss el observar na tabela acima em destaque, um erro de classificaggb, no qual o
gendipo F2-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137, foi classificado como sendo pertencente a
F1-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137.

3.3.2.2.  ValidaGg por serie de teste

O nUmero ideal de vari&veis para 0 SPA-LDA foi determinado a partir do m mimo da funGo

de custo G, exibido na figura 55.
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5 10 15 20 25 30
Namero de variaveis

Figura 55- Gréico da funG® do custo associado aseleG de variaveis com o SPA-LDA, por

sé&ie de teste.

Mediante a aplicag® do algoritmo APS, foram selecionadas 22 vari&veis como sendo o
nUmero ideal, 0 menor custo obtido no conjunto de teste foi de 0.47199, n& apresentando erros
de teste e nem erros de predigg (Tabela 14).

Tabela 14. Resultados do algoritmo SPA-LDA para o conjunto de previs& separado pelo

algoritmo KS.
Nome Referéncia | ClassificaGo
F1-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168 1 1
F1-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168 1 1
F1-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168 1 1
F1-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168 1 1
F1-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168 1 1
F1-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168 1 1
F1-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137 2 2
F1-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137 2 2
F1-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137 2 2
F1-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137 2 2
F1-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137 2 2
F1-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137 2 2
F2-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168 3 3
F2-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168 3 3
F2-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168 3 3
F2-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168 3 3
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F2-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168
F2-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168

F2-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137
F2-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137
F2-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137
F2-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137
F2-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137
F2-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137

F3-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168
F3-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168
F3-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168
F3-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168
F3-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168
F3-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168

F3-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137
F3-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137
F3-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137
F3-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137
F3-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137
F3-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137

F4-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168
F4-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168
F4-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168
F4-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168
F4-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168
F4-CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168

F4-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137
F4-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137
F4-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137
F4-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137
F4-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137
F4-CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137

CNPAM 2012-137
CNPAM 2012-137
CNPAM 2012-137
CNPAM 2012-137
CNPAM 2012-137
CNPAM 2012-137

© © © © © OO 0 0 0 W W|N N N N N NjJo oo oo ojor o1 o1 o o ald D B B D DMowow

© © © © © OO 0 0 0 W W|N N N N N NjJo oo oo ojor o1 o1 o o ald B B B D DMowow

CNPAM 93-168
CNPAM 93-168
CNPAM 93-168
CNPAM 93-168
CNPAM 93-168
CNPAM 93-168

T e e e e =
O O O o o o

T e e e e =
O O O o o o
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Log (1/R)

Na figura 56 observa-se o espectro médio das amostras de treinamento ao qual foram

indexadas as varidveis selecionadas pelo SPA-LDA.

49 N CNPAM 2012-137 —
3 I CNPAM 03-168

I 1 CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168

I F1 CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137

34 [N F2 CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168

E2 CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137

[ £3 CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168

F3 CNPAM 93-168 X CNPAM 2012-137

I P CNPAM 2012-137 X CNPAM 93-168
I | CNPAM 03-168 X CNPAM 2012-137

_ \ | \ | \ |
:100 450 500 550 600 650 700 750
Comprimento de onda (nm)

Figura 56- Espectro mélio das amostras de treinamento com as vari&veis selecionada pelo
SPA-LDA.

3.3.3. Aplicacg dos Modelos ao Conjunto de Teste

Os parametros utilizados nos modelos SIMCA foram: quatro PCs, para cada classe e 5% de
n vel de signific&ncia estat Btica.

A capacidade de discriminag® das etapas de previsé em ambos os modelos foi
comprovada no conjunto externo de amostras.

Observamos que o0 uso do modelo SPA-LDA para esse tipo de matriz, mostrou-se eficaz.
Quando feito o uso da validag® cruzada foi poss vel observar um erro de prediG®, enquanto
gue, com o uso da s€&ie de teste todas as amostras foram classificadas corretamente, sendo este

mais recomendado.
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4. CONCLUSOES

A PCA permitiu discriminar os parentais e as gerag@®s rec procas de mamona na regi&o
espectral correspondente a faixa de 400 a 750nm, sendo registradas &eas de
sobreposiG® em alguns conjuntos de amostras;

O modelo SIMCA forneceu erros do tipo | e do tipo Il sendo em maior nUmero o do
tipo Il devido anatureza do conjunto amostral, comprovando a eficiécia da t&nica;

O SPA-LDA mostrou-se eficiente, selecionando vinte duas varidveis espectrais
classificando corretamente todas as amostras do conjunto previs&o;

A té&nica permitiu que todas as andises fossem realizadas sem o uso de reagentes, a
baixo custo e de forma rdpida.

Os modelos utilizados s& promissores na classificagi de sementes de mamona na faixa
espectral do VIS-NIR, necessitando de maior aprofundamento na determinacG de qual
ou quais comprimentos de onda s& respons&veis pelas melhores respostas;

Deve-se buscar o desenvolvimento de novos estudos referentes a prediGd n&
destrutiva de componentes qu micos presentes na amostra e detect&veis na regié VIS-
NIR para auxiliar na tomada de decis@ em programas de melhoramento visando
incrementos em gerag@®es subsequentes;

Maiores estudos devem ser realizados com intuito de identificar a influécia do
tegumento das sementes nos resultados obtidos;

Ampliar os estudos com o intuito de correlacionar as gerag®s as classes certificadas de

semente, fornecendo base ao MAPA para andise de pureza em escala.
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