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RESUMO

Neste trabalho utilizaram-se a espectroscopia do infravermelho proximo (Near
Infrared-NIR) e técnicas quimiométricas para desenvolver modelos de classificacédo
de duas diferentes cultivares comerciais de mamoneira BRS Nordestina e BRS
Paraguacu. Estudou-se também a viabilidade de modelos de calibracdo para
predicdo do teor de ricina em sementes de trés cultivares comerciais de mamoneira
(BRS Nordestina, BRS Paraguacu e BRS Energia). Os espectros de reflectancia
difusa foram registrados na regido de 400 a 2500 nm. Para os modelos de
classificacdo foram utilizadas 350 sementes intactas para cada cultivar. Na
calibracdo o conjunto de amostras foi formado por 69 sementes escarificadas, sendo
25 da BRS Energia, 25 da BRS Nordestina e 19 da BRS Paraguacu. As leituras
foram feitas em quatro posi¢des, para cada semente. Os espectros foram pré-
processados com algoritmo Savitzky-Golay com janela de 15 pontos, primeira
derivada para correcao de linha de base. Com base na PCA (Principal Component
Analysis) a regido espectral correspondente a faixa de 2110 a 2155 nm, foi
selecionada por apresentar distingdo entre as cultivares. O modelo SIMCA (Soft
Independent Modelling of Class Analogy) forneceu resultados promissores nha
classificacdo das sementes para os niveis de significancia 1, 5 e 10%. O SPA-LDA
(Sucessive Projections Algorithm-Linear Discriminant Analysis) foi eficiente
selecionando apenas uma variavel na faixa espectral NIR das medidas e
classificando corretamente todas as amostras do conjunto de teste. Ao avaliar a
precisdo dos modelos de calibracdo SPA-MLR (Sucessive Projections Algorithm-
Multiple Linear Regresssion) e PLS (Partial Least Square), usando-se a regiao
eliptica de confianca percebe-se que os mesmos contém o ponto ideal, quando a
técnica utilizada foi a validacdo externa, isso permite inferir, nesses modelos a
auséncia de erros sistematicos significativos. Ao analisar estes modelos usando a
técnica de validacdo cruzada, nota-se que os mesmos nao contém o ponto ideal de
acordo com a regido eliptica de confianca. Os métodos propostos sdo promissores
para determinar caracteristicas fenotipicas de forma ndo destrutiva em genotipos de

mamoneira.

Palavras-chave: semente, mamoneira, ricina, espectroscopia NIR, calibracéao

multivariada.
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Abstract

In this work we used the near infrared spectroscopy (NIR) and chemometric
tools to develop e classification models of two different cultivars of castor bean
BRS Nordestina (N) and BRS Paraguacu (P). It was also studied the feasibility
of calibration models for ricin content in seeds prediction of three cultivars of
castor bean (BRS Nordestina, BRS Paraguacu and BRS Energia). Diffuse
reflectance spectra were recorded in the region of 400-2500 nm. For
classification models were used 350 intact seeds for each cultivar. In the
calibration sample set was formed by 69 scarified seeds, 25 of BRS Energia, 25
of BRS Nordestina and 19 of BRS Paraguacu. Measurements were made at
four positions for each seed. The spectra are pre-processed with Savitzky-
Golay algorithm with a 15 points window, first derived for baseline correction.
Based on PCA (Principal Component Analysis) models, the region
corresponding to the spectral range from 2110 to 2155 nm, was selected
because it has good distinction between cultivars. SIMCA (Soft Independent
Modeling of Class Analogy) model provided promising results in the
classification of seed for the significance levels 1, 5 and 10%. The SPA-LDA
(Sucessive Projections Algorithm-Linear Discriminant Analysis) was efficient,
selecting only one variable in the NIR spectral range of measures, correctly
classifying all samples of the test set. When evaluating the accuracy of the
calibration models SPA-MLR (Sucessive Projections Algorithm- Multiple Linear
Regression) and PLS (Partial Least Square) using the elliptical confidence
region it is perceived that they contain the ideal point, when the technique used
was the external validation, it allows us to infer, these models lack of significant
systematic errors. By analyzing these models using the cross-validation
technique, we note that they do not contain the ideal point according to the
elliptical region of confidence. The proposed methods are promising for
determining phenotypic characteristics in a nondestructively way in castor bean

genotypes.

Keywords: seed, castor bean, ricin, NIR spectroscopy, multivariate calibration
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1. INTRODUCAO

1.1. Caracterizacao do Problema

As sementes apresentam duas importantes fungdes: implantacao da cultura e
matéria-prima para a industria. Dentre outros fatores o uso de sementes de boa
qualidade e cultivares melhoradas podem definir a producédo e a produtividade de
uma cultura. Portanto, sementes representam uma tecnologia que envolve, no caso
de cultivares, um direito de propriedade intelectual que pode ser de alto valor de
mercado (PESKE; BARROS, 2012).

A preservacdo da variabilidade ou a conservacdo dos recursos genéticos &
considerada uma das questbes primordiais para a sobrevivéncia da humanidade.
Esta preservacdo necessita de classificacdes para posterior utilizacdo dos genétipos
armazenados (MILANI; MIGUEL JUNIOR; SOUSA, 2009). Segundo 0s mesmos
autores, a correta classificacdo e identificacdo das plantas a partir de sementes é
uma ferramenta relevante para o melhoramento e desenvolvimento de cultivares que
atendam aos diversos agroecossistemas.

A mamona destaca-se dentre as oleaginosas utilizadas para a producédo de
biodiesel e na industria quimica, principalmente como cultura promissora para o
semiarido do Brasil em decorréncia do alto teor de 6leo (45% a 50%), precocidade
na producdo e relativa resisténcia ao estresse hidrico (AZEVEDO et al., 2007;
CESAR; BATALHA, 2010; SEVERINO et al., 2012).

O Oleo extraido da semente da mamoneira € matéria-prima para a fabricacao
de diversos produtos elaborados tais como: cosméticos, sabdes, lubrificantes, tintas,
plasticos biodegradaveis, fibras sintéticas, além de produtos farmacéuticos. Na
biomedicina, este 6leo entra na composicdo de préteses e de implantes e substitui o
silicone, como ocorre em cirurgias 6sseas, de mama e de préstata. Apesar do
mercado ricinoguimico garantir a demanda por este 6leo, sua expansdao em larga
escala se deve ao campo energético dos biocombustiveis (BELTRAO et al., 2011;
SEVERINO et al., 2012).

O principal coproduto gerado a partir da extracdo do 6leo € a torta ou farelo
de mamona e, por ser uma excelente fonte de nitrogénio é utilizada como adubo de
qualidade. Atualmente, um grande desafio tem sido produzir torta ou farelo para
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ragdo animal. Porém, em sua forma natural ela é impropria, pois apresenta



compostos toxicos e alergogénicos, que sdo: a proteina téxica ricina, o alcaloide
ricinina e um complexo alergogénico CB - 1A (LIMA et al., 2011; SEVERINO et al.,
2012).

A cultura da mamona possui baixa expansdo e um dos entraves € a baixa
qualidade do material utilizado para implantagdo da cultura, pois o cultivo ainda é
realizado com sementes dos préprios agricultores, as quais possuem alto grau de
heterogeneidade, diversidade e alto polimorfismo. Com isto, ocorrem problemas na
produtividade, surgimento de doencas e pragas, maior demanda nos tratos culturais
e maior tempo gasto na colheita e no beneficiamento (FREIRE et al., 2007).

Diante do exposto surge a necessidade de metodologias analiticas rapidas,
nao destrutivas, ndo invasivas, de alta frequéncia analitica e de baixo custo para
fenotipagem de componentes das sementes. Dentre estas metodologias se destaca
a espectroscopia no infravermelho préximo (NIR), por ser uma técnica que atende
essas caracteristicas (SIMOES, 2008; OZAKI, 2012). A espectroscopia NIR é
considerada uma poderosa ferramenta para analises quantitativas e qualitativa de
variaveis quimicas e fisicas, podendo ser aplicada as amostras de varios tipos, tais
como da industria de farmacos, de polimeros, produtos petroquimicos, alimentos e
agricolas (OZAKI, 2012).

1.2. Objetivos Gerais

v' Desenvolver uma metodologia para classificacdo de duas diferentes
cultivares comerciais de mamoneira.
v' Estudar a viabilidade de modelos de calibracdo com medidas no NIR

para predicdo de ricina em sementes de mamoneira.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1. A Cultura da Mamona

2.1.1. Origem e Denominagao

A origem da mamoneira (Ricinus Communis L.) é incerta em razdo de sua
ampla adaptacdo as mais distintas condi¢des climéticas. Apesar de ser uma cultura
de regibes aridas e semiariadas, & também encontrada em outros locais (WEISS,
1983; FORNAZIERI JUNIOR, 1986; SEVERINO et al., 2012).

Alguns estudiosos propdem o continente asiatico como provavel centro de
origem ao passo que outros consideram a Africa intertropical. A hipétese mais aceita
€ de que esta espécie seja originaria do Nordeste Africano, provavelmente da antiga
Abissinia, hoje Etiopia, em virtude da presenca de uma elevada diversidade desta
planta neste local (BELTRAO; AZEVEDO, 2007; CHIERICE; CLARO NETO, 2007;
ANJANI, 2012).

No Brasil, a introducdo da mamoneira se deu durante a colonizagao
portuguesa por ocasido da vinda dos escravos africanos (TAVORA, 1982; MOREIRA
et al., 1996; COSTA et al., 2006; ANJANI, 2012). No Pais, a planta se adaptou de
forma espontanea e asselvajada em varias regides chegando a ser confundida com
uma planta nativa (BELTRAO et al., 2011).

A mamoneira € uma planta pertencente familia Euphorbiaceae, género
Ricinus e espécie Ricinus communis L, conhecida no Brasil pelas denominac¢des de
mamoneira, carrapateira, palma-de-cristo, enxerida; em inglés, castor bean e castor
seed, em alem&o, wunder-baun (FORNAZIERI JUNIOR, 1986; SEVERINO et al.,
2012).

2.1.2. Produtos da Mamona

A mamoneira é explorada devido ao 6leo que é extraido de suas sementes,
além de ser o Unico soluvel na natureza em alcool metilico e etilico, contém em sua
composicgdo o acido graxo ricinoleico variando de 80% a 90% (GAJERA et al., 2010;
FERNANDEZ-CUESTA et al., 2011; YADAVA et al., 2012).



A estrutura quimica do &cido ricinoleico possui a particularidade de trés
grupos funcionais altamente reativos: o grupo carbonila, no primeiro carbono; a
dupla ligacdo no nono carbono e o grupo hidroxila, no décimo segundo carbono
(Figura 1). Esses grupos funcionais fazem com que o 6leo de mamona possa ser
submetido a diversos processos quimicos, nos quais podem ser obtidos muitos
produtos (CANGEMI, SANTOS; CLARO NETO, 2010).

OH O
18 16 14 10 9 7 5 3

12
17 15 13 11 8 6 4 2 1 OH

Figura 1 - Estrutura molecular do acido ricinoleico (ALBUQUERQUE, 2010).

Apesar da alta toxicidade das sementes o 6leo de ricino nédo é toxico visto que
a ricina ndo é soluvel em lipidios. Desta forma, todo componente téxico fica restrito a
torta ou farelo (SEVERINO et al., 2012). Em virtude desta toxicidade a torta da
mamona apesar de possuir alto teor de proteinas, ndo pode ser utilizada diretamente
como alimento para animais (HOFFMAN et al., 2007; SEVERINO et al.,, 2012;
FERNANDES et al., 2012).

A torta vem sendo utilizada como fertilizante de cobertura sem nenhum tipo
de tratamento. Ela possui alto teor de fibras, rapida mineralizacdo e € excelente
fonte de nitrogénio, fésforo, potassio e célcio, além de promover o controle de
algumas espécies de nematoides (LIMA et al., 2011; FERNANDES et al., 2012).

2.1.3. Ricina

A ricina é classificada como uma lectina glicoproteina composta de duas
cadeias, A e B, unidas por uma ligagao de dissulfeto. Ela possui cerca de 60 KDa e
representa de 1 a 5% da massa da torta de mamona (GREENFIELD et al., 2002;
SEVERINO et al., 2012).



A estrutura tridimensional da ricina pode ser visualizada na Figura 2 (a) e 2
(b). Na Figura 2 (a), em verde encontra-se a cadeia B; em vermelho, as a-hélices da
cadeia A; em laranja, as folhas- B da cadeia A; em cinza, as alcas da cadeia A.

A cadeia A, também chamada RTA, possui predominancia do padrao a-hélice
(36%) e é dividida em trés dominios, visualizados na Figura 2 (b): do residuo 01 ao
residuo 117 (acinzentado); do residuo 118 ao 210 (branca) e do residuo 211 ao 267
(pontilhado). A estrutura secundaria folha-B € a de maior quantidade (37%) na
cadeia B (RTB). Esta pode ser dividida em dois dominios iguais tridimensionalmente,
cada um possui dois pares de pontes dissulfeto e uma galactose (Figura 2 (b))
(HALLING et al., 1985; MONTFORT et al., 1987; HARTLEY; LORD, 2004; AUDI et
al., 2005).

Figura 2 — 2 (a) - Estrutura tridimensional da ricina (2,5 A). Em verde, a cadeia B; em
vermelho, as a-hélices da cadeia A; em laranja, as folhas- 3 da cadeia A; em cinza, as
alcas da cadeia A. 2 (b) - Estrutura tridimensional da ricina. Acima, a cadeia A; abaixo a
cadeia B; em vermelho as galactoses e em verde, as pontes dissulfeto (HARTLEY; LORD,
2004).

Enguanto a maioria dos genes envolvidos na sintese e no volume do 6leo de
ricino sdo cépias simples o nimero de genes da familia ricina € muito maior do que
0 gque se pensava antes do sequenciamento do genoma da mamona (CHAN et al.,
2010). Devido a isto, os programas de melhoramento genéticos se deparam com a
dificuldade de desenvolvimento de variedades com baixo teor de ricina. Ja que é
dificil mutagenizar varios desses genes, simultaneamente, sem causar alteracdes
fenotipicas indesejaveis (HALLING et al., 1985; BALDONI, 2010).

A ricina € uma proteina que tem a fungcédo de armazenamento nas sementes,
fornecendo nutrientes durante a germinacdo e atuando como proteina de defesa.

Ela é sintetizada como preproricina no desenvolvimento das sementes e se



encontra no lumen do reticulo endoplasmético (RE), quando o peptidico é
removido, formando a proricina. No RE é formada uma ligacdo de dissulfeto
intramolecular entre as subunidades A e B, juntando o heterodimero maduro para
posterior remocao do propeptideo, gerando o dimero maduro (MALTMAN et al.,
2007).

Segundo Baldoni et al. (2011) foi observado entre 20 acessos do banco
germoplasma da Embrapa Algodéo, teores de ricina entre 3,5 e 32,2 g Kg™.

A ricina é considerada uma arma potencial de bioterrorismo em raz&o da sua
alta toxicidade e facilidade de producédo em laboratério simples (Doan, 2004; Audi
et al.,, 2005). Neste sentido, o Centro Britdnico de Controle e Preservagcao de
Doencas classifica a ricina como uma substancia de ameaca moderada (tipo B)
(CANGEMI, SANTOS, CLARO NETO, 2010).

2.2. Espectroscopia na Regiao do Infravermelho

A regido do infravermelho compreende a radiacdo eletromagnética com
comprimento de onda de 780 a 1.000.000 nm, sendo subdivida em trés sub-regides:
infravermelho préximo - NIR (780 — 2.500 nm), infravermelho médio - MIR (2.500 —
50.000 nm) e infravermelho distante - FAR (50.000 — 1.000.000 nm) (SKOOG;
HOLLER; NIEMAN, 2009).

A radiagdo infravermelha causa alteragdo nos modos rotacionais e
vibracionais das moléculas (BARBOSA, 2008). Portanto, € uma técnica que se limita
para espécies moleculares com pequenas diferencas de energia entre diversos
estados vibracionais e rotacionais (SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 2009; EWING,
2011).

Para que uma molécula absorva a radiacao infravermelha ela deve possuir
uma variacdo no momento de dipolo, durante seu movimento rotacional ou
vibracional (SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 2009). Nessas circunstancias, o campo
elétrico alternado da radiacdo pode interagir com a molécula e ocasionar variacdes
na amplitude de um de seus movimentos.

Moléculas diatdmicas heteronucleares como, por exemplo, o cloreto de
hidrogénio, possuem um momento de dipolo significativo, isto €, modos vibracionais

de absorcdo ativos no infravermelho. O contrario ocorre em espeécies



homonucleares, como O, N, ou Cl,, as quais ndo possuem variagdo no momento de
dipolo tendo, como consequéncia, a ndo absorcdo da radiacdo infravermelha
(BARBOSA, 2008; SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 2009; EWING, 2011).

Devido as vibracOes e rotacdes de diferentes tipos que ocorrem nas ligacdes
da molécula, as posi¢cbes relativas aos atomos, ndo sdo fixas, mas oscilam
continuamente; assim, essas vibragdes podem ser classificadas em estiramento e
deformacéo (SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 2009).

A caracteristica da vibracdo de estiramento é a variacdo continua na distancia
interatbmica ao longo do eixo da ligacdo entre dois atomos; ja as vibracbes de
deformacgéo envolvem uma variacdo no angulo entre duas ligagdes e sédo de quatro
tipos: deformacéo simétrica no plano, deformacéo assimétrica no plano, deformacéo
simétrica fora do plano e deformacgédo assimétrica fora do plano (SKOOG; HOLLER;
NIEMAN, 2009).

A vibragdo molecular pode ser descrita por um modelo simples, similar ao de

um oscilador harménico, conforme a Figura 3 (a) (PASQUINI, 2003).
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Figura 3 — 3 (a) - Diagrama de energia potencial para os osciladores harménico e 3 (b) —
anarmémico.

De acordo com o tratamento da mecanica quantica referente ao modelo
simples do oscilador harménico, o nivel de energia vibracional entre dois &tomos de

uma molécula é quantizado segundo a Equacgéo 1.

E,=hv(1+;) (1)



Em que:
E,, - energia vibracional,
h - constante de Plank;

v - frequéncia vibracional classica.

O modelo harménico imp6e uma restricdo adicional na qual o nuamero
quantico vibracional s6 podera variar de uma unidade, A= +1, ficando proibidas
transicdes entre mais de um nivel de energia (PASQUINI, 2003).

Em temperatura ambiente a maioria das moléculas se encontra no nivel

vibracional fundamental v =0 e as transicbes permitidas v=0-v =1, séo

denominadas transicdo fundamental ou 1° harménico em que este domina o
espectro de absorcao do infravermelho (SCAFI, 2000; 2005).

Embora o modelo harménico possa ser (til para entender a espectroscopia
vibracional, este modelo ndo consegue explicar o comportamento de moléculas
reais. A principal limitacdo é n&o considerar as forcas coulémbicas de atracéo e
repulsdo nem a dissociacao da ligagao (NUNES, 2008)

A partir de evidéncias experimentais as moléculas se comportam como
osciladores anarmonicos (Figura 3 (b)); neste modelo séo permitidas a ocorréncia
de sobretons (transicbes com Av > +2,+3..) e a existéncia de bandas de
combinacgao (CHAGAS, 2006).

2.2.1. Espectroscopia na Regido do Infravermelho Proximo

A regidao espectral NIR compreende um tipo de espectroscopia vibracional
que utiliza energia do féton na faixa de energia de 2,65 x10™*° a 7,96 x10?° J. Neste
intervalo as bandas de absor¢do sdo de sobretons ou combinagbes de vibracdes
fundamentais de estiramento, que envolvem os grupos funcionais cujas ligacdes séo
polarizadas, como C-H, N-H, O-H e S-H (PASQUINI, 2003; SKOOG; HOLLER,;
NIEMAN, 2009).

A intensidade das bandas de absor¢do no NIR é cerca de 10 a 1000 vezes
mais fracas que sua banda fundamental na regido do infravermelho médio (MIR).

Isto poderia ocasionar uma desvantagem devido a diminuicdo da sensibilidade
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analitica (LIMA et al., 2009). Entretanto, tal dificuldade pode ser superada com 0 uso
de fontes de radiagéo interna e detectores de alta eficiéncia que contribuem para o
aumento da relacédo sinal/ ruido (HONORATO, 2006).

Uma vantagem do NIR é sua baixa absortividade, a qual permite melhor
penetracdo da radiacdo em amostras sdélidas e analises diretas de fortes
absorventes como, por exemplo, de liquidos turvos ou solidos nos modos de
reflectancia, transmitancia ou transflectancia, conforme a Figura 4, sem necessidade
de pré-tratamento da amostra (SIMOES, 2008; LIRA, 2010).

P :
h- -1
0 S

(@) (b) (©)

Figura 4 - Modos de medicao utilizados em espectroscopia NIR. 4 (a) transmitancia; 4 (b)
transflectancia e 4 (c) reflectancia difusa, através do meio de dispersédo (PASQUINI, 2003).

Na Figura 4 (a) observa-se o modo de transmitancia, muito usada na
espectrometria UV — VIS convencional. As amostras sdo medidas em cubetas de
vidro ou quartzo com percurso optico variando de 1 a 50 mm.

O modelo de transflectancia é representado na Figura 4 (b). Durante esse
tipo de medida usam-se feixes de fibra Optica ou dispositivos para este fim,
diferenciando-se das medidas de transmitancia pelo caminho 6ptico duplo.

As medidas de reflectancia difusa de amostras solidas (Figura 4 (c)) formam
a base das medidas NIR, com predominancia dos fenbmenos de espalhamento e
absorcdo de particulas sélidas. Para descrever esse comportamento, Kubelka-Munk
(KULBELKA; MUNK, 1931) propuseram um modelo empirico que descreve esse tipo
de medida, conforme a Equacdo 2 mas ela ndo se aplica no caso de materiais

opacos de espessura infinita e ndo séo descritos na lei de Beer.

_ (1-R)? )
f(0) =—
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Em que:
C - concentracao;

R - reflectancia difusa, obtida por:

_ Iz
R =1 ©

Sendo:
I - intensidade da radiacao refletida pela amostra;

Iy, - intensidade refletida por um material de referéncia padrao.

Este padrdo deve ser um material ndo absorvente, estavel, com reflectancia
absoluta elevada e relativamente constante na regido espectral do NIR. Em geral,
sdo empregados, para esta finalidade, o brometo de potassio, o teflon, o sulfato de
bario e o 6xido de magnésio.

Na prética, a equacdo de Kubelka-Munk, tal como a lei de Beer, é limitada,
sendo aplicada apenas em bandas de absorcdo de baixa intensidade; no caso do
NIR ocorre desvio de linearidade ja que ndo é possivel separar a absorcdo do
analito da absorcédo da matriz. Assim, deve-se substituir a Equacéao 2 pela Equacéao
4, em que é utilizada a aplicacdo de uma relacdo entre a concentracdo e a

reflectancia:

f(O) = Log% @)

A Equacdao 4 é muito utilizada para o desenvolvimento de métodos analiticos
baseados em medidas de reflectancia e ndo se afasta muito da previsdo de Kubelka-
Munk. Para pequenas alteragbes na reflectancia (R) convencionou-se um

comportamento linear com a concentracdo do analito.
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2.3. Quimiometria

A Quimiometria se propde a solucionar problemas de interesse e origem na
quimica, ainda que as ferramentas de trabalho provenham principalmente da
matematica, estatistica e computacdo (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998;
FERREIRA et al., 1999).

As abordagens da quimiometria envolvem: planejamento e otimizacdo de
experimentos; pré-processamento de dados espectrais; reconhecimento de padrdes;
selecdo de variaveis e amostras; calibragdo multivariada e transferéncia de
calibracéo (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998).

2.4. Pré- Processamento

Os dados originais provenientes de técnicas instrumentais podem apresentar
alteracdes nado desejadas, como ruidos instrumentais, intensidade com magnitudes
diferentes e variacao sistematica da linha de base. Essas alteracdes espectrais, hdo
possuem, normalmente, relagdo com a composi¢cdo da amostra e, portanto, nao
contribuem para os modelos multivariados, sendo necesséario sua remog¢ao por meio
de técnicas de pré-processamento (MASSART et al., 1997; FERREIRA et al., 1999;
BUENO, 2011).

A maior contribuicdo desta variacdo pode ser atribuida a falta de estabilidade
do instrumento, ao espalhamento da radiacdo durante a realizacdo das medidas ou
a variabilidade das propriedades fisicas da amostra (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ,
1998).

As técnicas mais usadas no pré-processamento de dados aplicadas no
dominio das amostras sao: normalizacdo, ponderacdo, suavizacao e correcdo da
linha de base (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998).

A normalizacdo é efetuada dividindo-se cada variavel por uma constante, a
partir de uma analise preliminar dos dados. Na ponderacéo se atribuem as amostras
mais importantes, pesos proporcionais, multiplicando-se cada elemento do vetor
amostra pelo seu peso. A técnica de suavizacdo de ruido € usada para aumentar a
relacdo sinal/ruido. Com esta finalidade podem ser utilizados os seguintes filtros
digitais: Savitzky-Golay (SAVITZKY; GOLAY, 1964; BEEBE; PELL; SEASHOLTZ,
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1998), transformada de Fourier (CERQUEIRA; POPPI; KUBOTA, 2000) e
transformada Wavelet (GALVAO et al., 2001).

As variacfes sistematicas nao relacionadas com a propriedade de interesse
analitico sdo descritas como feicbes da linha de base. Elas podem dominar a
andlise, se ndo removidas. Para sua corre¢cdo pode-se usar: derivacdo e correcao
multiplicativa de sinais (MSC) (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998).

Nas variaveis podem ser aplicadas trés técnicas de pré-processamento:
centralizacdo dos dados na média, o escalonamento e o auto-escalonamento. A
centralizacdo dos dados na média pode ser definida como a subtracdo dos
elementos de cada linha pela média da sua respectiva coluna. No escalonamento
cada elemento de uma linha é dividido pelo desvio padrdo da sua respectiva
variavel, fazendo com que todos os eixos da coordenada sejam conduzidos a
mesma escala. O auto-escalonamento consiste em centralizar os dados na média e
efetuar o escalonamento. Utilizam-se o escalonamento e o auto-escalonamento
qgquando se pretende atribuir a mesma importancia as variaveis do sistema de
investigacdo (MASSART et al., 1997, BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998).

2.5. Métodos de Reconhecimento de Padrdes

As técnicas de reconhecimento de padrbes tém, por finalidade, identificar as
semelhancas e diferencas presentes nos diversos tipos de amostras. Essas técnicas
se fundamentam nas seguintes suposi¢cdes: amostras do mesmo tipo sao
semelhantes, existem diferencas entre tipos variados de amostras. As semelhancas
e diferencas sdo expressas nas medidas utilizadas para caracterizar as amostras
(GONZALEZ, 2007).

Dentre as técnicas de reconhecimento de padrdes, Beebe; Pell; Seasholtz
(1998) e Gonzalez (2007) as classificam em:

v Nao - supervisionadas: sdo aquelas usadas para avaliar a existéncia de
similaridade ou diferencas entre as amostras, sem utilizar o conhecimento prévio dos
membros das classes. Os principais métodos deste tipo sao: analise de
agrupamento hierarquico ((Hierarchical Cluster Analysis — HCA) e analise de
componentes principais (Principal Component Analysis — PCA) (BARROS NETO;
SCARMINIO; BRUNS, 2006).
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v' Supervisionadas: sdo aquelas usadas para prever se uma amostra
desconhecida pertence a uma classe conhecida, a varias classes ou a nenhuma.
Para isto, & conveniente uma informacao adicional sobre os membros das classes,
ou seja, é necessario um conjunto de treinamento com objetos de categorias
conhecidas para a elaboracdo de modelos que sejam capazes de identificar
amostras desconhecidas. Dentre as técnicas de reconhecimento de padrbes
supervisionadas podem ser citadas: a modelagem independente e flexivel por
analogia de classes (Soft Independent Modeling of Class Analogy - SIMCA) e a
analise discriminante linear (Linear Discriminant Analysis - LDA) (BRUNS; FAIGLE,
1985; DERDE; MASSART, 1988).

2.5.1. PCA

A PCA é um dos métodos multivariados mais comuns empregada na analise
dos dados (BROWN, 1995; FERREIRA, 2002). Ela permite a interpretacdo
multivariada de conjuntos de dados complexos e com grande numero de variaveis
como, por exemplo, espectros no infravermelho préximo, por meio de gréaficos bi ou
tridimensionais. Esses gréaficos apresentam informacgfes que expressam a existéncia
de correlacdo entre diversas variaveis facilitando a interpretacdo multivariada do
comportamento da amostra (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998; SABIN; FERRAO;
FURTADO, 2004).

A utilizacdo da PCA visa reduzir a dimensionalidade do conjunto de dados
original ou pré-processados, minimizando a covariancia entre as variaveis, sem
perda de informacfes, permitindo a observacdo de semelhanca e diferenca entre as
amostras. Esta reducdo é obtida por meio do estabelecimento de novas variaveis
ortogonais entre si, denominadas componentes principais (PCs) que séao
combinacdes lineares das varidveis originais (MARTENS; NAES, 1989; GELADI,
KOWALSKI, 1986, FERREIRA, 2002).

De acordo Beebe; Pell; Seasholtz (1998); Sena et al. (2000); Sabin; Ferrao;
Furtado (2004); Souza; Poppi (2012), na analise de componentes principais a matriz

X €& decomposta em um produto de duas matrizes, como ilustrado na Equagéo 5:
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X=TP'+E (5)

Em que:
T - escores (scores);
P - pesos (loadings, P);

E — residuos.

Os escores representam as coordenadas das amostras no sistema de eixos
formados pelas componentes principais. Cada PC € constituida pela combinacéo
linear das variaveis originais e os coeficientes da combinacdo sdo denominados
pesos. Os pesos sdo 0s cossenos dos angulos entre as variaveis originais e as
componentes principais (PCs). A PC1 é definida na direcdo da maxima variacdo no
conjunto de dados, a PC2 é tracada perpendicular a primeira, com o intuito de
descrever a maior porcentagem da variagdo nao explicada pela PC1 e assim por
diante.

Enquanto os escores representam as relacbes de similaridade entre as
amostras, 0s pesos representam a contribuicdo de cada variavel para a formacgéo
das PCs. Por meio da analise conjunta do grafico de escores e pesos é possivel
verificar quais variaveis sao responsaveis pelas diferencas observadas entre as
amostras. Uma das ferramentas utilizadas para determinar o nimero de PC a ser
utiizado no modelo PCA é a porcentagem de variancia explicada acumulada
(WOLD; ESBENSEN; GELADI, 1987; KAMAL-ELDIN; ANDERSSON, 1997; SABIN;
FERRAO; FURTADO, 2004).

Segundo Souza; Poppi (2012) existem diversos algoritmos disponiveis para a
realizacdo da PCA e quatro deles aparecem com frequéncia na literatura: o
algoritmo dos minimos quadrados parciais iterativo ndo linear (Non linear Iterative
Partial Least Squares - NIPALS) (GERADI; KOWALSKI, 1986), decomposi¢cdo em
valores singulares (Singular Value Decomposition - SVD) (MARTENS; NAES, 1989;
BRERETON, 2007), os quais utilizam a matriz de dados X, decomposicdo em
autovalores (Eigenvalue Decompostion - EVD) e POWER que trabalham produto
cruzado X'.X. (LATHAUWER; MOOR; VANDEWALLET, 2000; BRERETON, 2007).
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2.5.2. SIMCA

E um método de reconhecimento de padrées supervisionado que considera
informacdes sobre a distribuicdo de um conjunto de amostras. O SIMCA estima um
grau de confianca da classificagdo podendo prever novas amostras como
pertencentes a uma ou mais classes ou a nenhuma classe. Para isto este método se
baseia no uso da PCA para modelar a forma e a posicdo do objeto definido pelas
amostras no espaco linha visando a definicdo de uma classe (WOLD, 1976; BRUNS;
FAIGLE, 1985; DASZYKOWSKI et al., 2007; STUMPE et al., 2012).

Um modelo PCA é construido e delimitado a uma regido espacial
multidimensional para cada classe ou grupo de amostras conhecida. Esses modelos
sdo totalmente independentes. O numero de componentes principais necessarios
para descrever os dados pode variar de uma classe para outra dependendo do grau
da complexidade da estrutura dos dados em cada classe (BARROS NETO;
SCARMINIO; BRUNS, 2006; FLATEN; GRUNG; KVALHEIM, 2004; FLUMIGNAN,
2010).

Apls seu estabelecimento, os modelos sdo utilizados para -classificar
amostras futuras como pertencendo a uma das classes. Isto ocorrerd quando a
amostra apresentar caracteristicas semelhantes que a permitam ser inserida neste
espaco multidimensional de uma das classes (BEEBE; PELL; SEASHOLTZ 1998;
SCAFI, 2000).

O SIMCA baseia-se no célculo da distancia da amostra ao modelo, utilizando-
se, para isto, a variancia residual para cada amostra da classe X (Si) (Equagéo 6) e
a variancia residual total, So (Equacdo 7) (SCAFI, 2000; FLATEN; GRUNG;
KVALHEIM, 2004; BRANDEN; HUBERT, 2005; POVIA, 2007).

(6)
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Np <M %
2i=1 Ei=1(""’sif)

(Np—Ap—1).(M—Ap)

sb = (7)

Em que:
N, - nimero de amostras pertencentes ao conjunto de treinamento
da classe b;
A, - nUmero de componentes principais utilizados pela classe b;
M - numero de variaveis,

i e j - indices das amostras e variaveis, respectivamente.

A localizacdo da amostra em relacdo ao modelo é verificada por meio de um
teste F, o qual compara o valor obtido pela Equacédo 8 (Fcal) com um valor critico
(Fcrit) que pode ser obtido empiricamente ou tabelado para determinado nivel de
confianga. No caso da amostra investigada apresentar um valor de Fcal menor que o
obtido pelo Fcrit, esta amostra pertencera, entéo, a classe em consideragéo (WOLD;
SJOSTROM, 1977; BLANCO et al.,, 1998; SCAFI, 2000; FLATEN; GRUNG;
KVALHEIM, 2004; POVIA, 2007).

I_JZ
Fo =20, M ®
(557 Moo

De acordo com Beebe; Pell; Seasholtz (1998) a classificacdo SIMCA pode ser
expressa por dois tipos de erro:

v Tipo |: a amostra ndo é classificada em sua classe verdadeira;

v Tipo Il: a amostra é classificada em uma classe distinta da sua.

Com base nesses tipos de erro, uma mesma amostra podera ndo ser

classificada na sua classe verdadeira e ser ou ndo classificada em outra(s) classe(s).
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2.5.3. LDA

A analise discriminante linear € uma técnica de classificacdo probabilistica
gue consiste em estimar uma combinacdo linear de duas ou mais variaveis
independentes. Ela obtém fungbes discriminantes lineares as quais maximizam a
variancia entre as classes e minimizam a variancia dentro de cada classe. No caso
da existéncia desta funcdo pode-se dizer que 0s pontos pertencentes as duas
classes sao linearmente separaveis (BRUNS; FAIGLE, 1985; MASSART et al., 1997,
BALABIN; SAFIEVA, 2008; CASALE et al., 2010; DINIZ et al., 2012).

A LDA se assemelha a PCA, pois ambas buscam reduzir a dimensionalidade
dos dados na matriz de variaveis, enquanto a PCA busca encontrar uma direcdo que
tenha a maxima variancia dos dados e um minimo de dimensdes relacionada; a LDA
tem a finalidade de selecionar uma dire¢cao por meio da qual se alcance a separacao
maxima entre as classes avaliadas (YU; YANG, 2001; PONTES, 2009).

Apesar das diversas aplicacfes, a LDA possui, quando comparada com 0s
outros métodos de reconhecimento de padrbes supervisionados, duas
desvantagens: a primeira € com relacao a limitacdo de uso em conjunto de dados de
pequena dimensdo e a segunda é a colinearidade dos dados (YU; YANG, 2001;
SOARES et al., 2013).

Diante das desvantagens expostas a aplicacdo da LDA, em dados
espectrométricos € limitada pela geracao de diversas variaveis por amostra. Assim,
o uso de procedimentos de reducdo de dimensionalidade e/ou selecdo de variaveis
€ uma maneira de superar esta dificuldade (CASALE et al., 2010; DINIZ et al., 2012).

2.6. Selecdo de Variaveis e Amostras

2.6.1. Algoritmo para Selecéo de Variaveis

Segundo Vasconcelos (2011) técnicas de reconhecimento de padrbes e

calibracdo multivariada possuem limitagcdes quando aplicadas a conjuntos de dados

com grande numero de variaveis, visto que muitas dessas variaveis sao irrelevantes

e apresentam alguma correlacéo.
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As técnicas de selecdo de varidveis envolvem a utilizacdo de métodos
computacionais cuja finalidade é encontrar um subconjunto de variaveis capazes de
melhorar os resultados. Em ultimo caso, manté-los constante em termos de erro a
partir dos dados originais ou transformados. Os métodos de selecdo de variaveis
buscam, ainda, produzir modelos mais simples ou parcimoniosos, por meio da
remocao de variaveis ndo informativas e da minimizagdo da multicolinearidade entre
as variaveis (SOARES, 2010; GOMES, 2012).

De acordo com Gomes (2012) a busca por este subconjunto de variaveis
consiste de um problema de otimizagdo combinatorial guiado por uma funcao
objetivo. Em geral, usa-se o erro de validacdo cruzada ou o erro para um conjunto
externo de amostras. As restricdes impostas as combinacdes e as funcdes de custo,
definem a estratégia do algoritmo de selecéo.

Existe varios algoritmos de selecdo de varidveis dentre os quais se destacam:
Busca Exaustiva (FERREIRA; MONTANARI; GAUDIO, 2002), Algoritmo Genético
(COSTA FILHO; POPPI, 1999; LUCASIUS; KATEMAN, 1993), Método de eliminacao
de variaveis nao informativas (CENTER et al., 1996), Jack-Knife (EFRON, 1982;
MARTENS; MARTENS, 2000), Colonia de formigas (SHAMSIPUR, 2006), PLS em
intervalos — iPLS (NORGAARD et al., 2000), Backward PLS (PIERNA et al., 2009),
PLS em intervalos sinérgicos — siPLS (NORGAARD, 2005), OPS-PLS (TEOFILO,
2009), Busca de Tabu (GLOVER, 1989), Ponderacado Iterativa dos Preditores
(FORINA; CASOLINO; MILLAN, 1999) e Algoritmo das Projecfes Sucessivas
(ARAUJO et al., 2001).

O algoritmo das projecdes sucessivas tem sido muito utilizado em diversos

trabalhos de pesquisa e foi adotado neste trabalho.

2.6.1.1. Algoritmo das Projecdes Sucessivas

O algoritmo SPA (Sucessive Projections Algorithm) foi proposto por Aradjo et
al. (2001) como método de selecdo de variaveis no ambito de regressao linear
multipla e aplicado a dados espectroscopicos.

Segundo Gomes (2012) o SPA é uma técnica do tipo forward com a restricao
de que a variavel incorporada em cada iteracdo deve ser a menos multicolinear

possivel com as variaveis previamente selecionadas.
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O SPA é composto por trés fases (GALVAO et al., 2008). Gomes (2012) as
descrevem da seguinte forma:

Na primeira fase sdo geradas as cadeias de variaveis minimamente
redundantes empregando-se somente a matriz Xcal geralmente centrada na média
das colunas. A etapa seguinte (Fase 2 do SPA), consiste em avaliar a correlacao
das cadeias com o variavel de interesse.

A terceira e Ultima fase consiste em eliminar as variaveis que ndo apresentam
melhoria em termos de valor PRESS (Predicted Residual Error Sum of Squares),
com base em um teste F. Para isto, a cada variavel é associado um “fator de
relevancia” dado pelo produto dos desvios padrdes amostral e do modulo do
coeficiente de regressdo desta variavel. Posteriormente, os modelos MLR séo
construidos incluindo-se as varidveis em ordem decrescente de importancia e a
cada nova variavel calcula-se o valor de PRESS. O menor niumero de variaveis para
qual o valor de PRESS nao difere do minimo global empregando um teste F a 75%
de confianca € empregado no modelo MLR final.

O algoritmo SPA foi adaptado por Pontes et al. (2005) para atuar como
ferramenta de selecdo de varidveis em problemas de classificacdo. Com a finalidade
de melhorar o desempenho da analise discriminante linear (LDA), que também é
afetada por problema de colinearidade (NAES; MEVIK, 2001).

Em geral, o procedimento de selecdo de varidveis SPA - LDA utiliza trés
conjuntos de dados: treinamento, validacdo e teste e compreende duas fases,
conforme descrito por Soares et al. (2013):

Na Fase 1 os dados de treinamento sédo centrados na média de cada classe.
Na Fase 2 os dados centrados na média sdo empregados para calcular uma matriz
de covariancia. Nesta, os subconjuntos de variaveis sdo avaliados de acordo com
uma funcao de custo (Equacao 9) relacionada com o risco médio de classificacao
incorreta sobre a validagao definida.

1
]cost - N

val

Nva
2,1:11 In (9)
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Sendo:

2 —
gn = MD [xval,n,x(ln)] (10)

minljilnMDZ [xval,n.x(lj)]

Na Equacédo 10 o numerador MDZ[xval,n,f(In)] € 0 quadrado da distancia de
Mahalanobis (MAESSCHALCK; JOUAN-RIMBAUD; MASSART, 2000) entre a
amostra x,4; , (com indice de classe I,,) e a média x (I,,) de sua verdadeira classe
(ambos os vetores linha) calculado sobre o conjunto de validacao, distancia dada

pela Equacgéo 11:

MD? [xval,n,f(ln)] - [xval,n,f(ln)]s_l [xval,n,f(ln)]T (11)

Em que:
S - matriz de covariancia calculada para o conjunto de validacéo
(PEREIRA et al., 2008).

O denominador na Equacédo 10 corresponde ao quadrado da distancia
Mahalanobis entre a amostra x,,4; , € 0 centro da classe incorreta mais proxima. Um
valor pequeno de g, indica que a amostra x,, ,esta proxima do centro de sua
verdadeira classe e distante dos centros das demais classes. A funcao de custo /.,
é definida como o valor médio de g, sobre todas as amostras de validacdo (n = 1, 2,
..oy Nyg), de modo que o menor valor dos resultados de /. resulta em uma
separacao melhor das amostras, de acordo com sua verdadeira classe.

ApOs as variaveis serem selecionadas a classificacdo de uma nova amostra,
Xnew, POde ser realizada por meio do céalculo da distancia de Mahalanobis em
relacdo ao vetor médio de cada classe. A amostra €, entdo, atribuida a classe com
menor distancia de Mahalanobis. Observa-se que os vetores de médias e de matriz
de covariancia agrupada sdo calculados sobre o conjunto de treinamento usando-se
as variaveis selecionadas.

Pontes et al. (2012) relatam que a divisdo das amostras em trés conjuntos

restringe o uso do SPA — LDA, no caso em que o numero de amostra disponivel é
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limitante. Para superar esta dificuldade, os autores sugerem utilizar o conjunto de
treinamento para realizar a validacao e assim orientar a selecdo de varidveis no SPA
— LDA.

Aplicacbes bem sucedidas do SPA envolvendo calibracdo multivariada, foram
empregadas na quantificacdo de biodiesel em diesel (FERNANDES et al., 2011),
determinacdo de parametros de qualidade de Oleos isolantes (PONTES et al.,
2011a), determinacdo simultdnea de compostos aromaticos em agua (LIMA;
RAIMUNDO; PIMENTEL, 2011) e na determinacdo de dipirona em ampolas
fechadas (SANCHES et al., 2012). Outros artigos reportam o uso do SPA associado
a classificacdo de diferentes tipos de amostras com em cigarros (MOREIRA et al.,
2009); oleos vegetais (GAMBARRA NETO et al., 2009), diesel/biodiesel (PONTES et
al.,, 2011b), alcool combustivel (SILVA et al., 2012) e cerveja (GHASEMI-
VARNAMKHASTI et al., 2012).

2.6.2. Selecdo de Amostras

O algoritmo para selecdo de amostras desenvolvido pelos pesquisadores
KENNARD e STONE em 1969, denominado KS, é o mais conhecido entre os
quimicos analiticos (KENNARD; STONE, 1969; GALVAO et al., 2005; DANTAS
FILHO, 2007).

Segundo Galvao et al. (2005); Dantas Filho (2007) e Marreto (2010) este
algoritmo visa selecionar um subconjunto representativo de um conjunto de N
amostras, com a finalidade de assegurar uma distribuicdo uniforme do subconjunto
de amostras representadas pelo espaco de dados baseado na resposta instrumental
X. O KS segue um procedimento orientado, no qual novas sele¢bes séo realizadas
em regides do espaco, distantes das amostras selecionadas. Para isto, o algoritmo
emprega a distancia Euclidiana dx (p,q) entre os vetores x de cada par (p,q) de

amostras calculadas conforme descrito na Equacgéao 12:

. @) = [Tl () - ) paciLyl oo
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Em que:

xp(j) € x4(j) - respostas instrumentais no j-ésimo comprimento de

onda para as amostras "p" e "q", respectivamente;

"j" - nimero de comprimento de onda no espectro.

O procedimento inicia-se pela escolha do par (pl, p2) de amostras para as
quais a distancia dx(p1, p2) seja a maior. Em cada iteracao subsequente o algoritmo
seleciona a amostra que apresenta a maior distancia em relacdo a amostra
selecionada, procedimento este repetido até o nUumero de amostras especificado ser
alcancado.

Galvéao et al. (2005) propuseram uma extensao do KS denominada SPXY,
cuja funcdo é aumentar a distancia Euclidiana (dx) com a distancia da variavel no
espaco y. A distancia dy(p,q) pode ser calculada para cada par de amostras p e q,

conforme a Equacéo 13:

dy(piq) = \/(yp _yq)z = |yp _yq|; P, q € [1,N] (13)

Com o objetivo de atribuir a mesma importancia na distribuicdo de amostras
em x e no espago y, as distancias d,(p, q) e d,,(p, q) so divididas pelos seus

valores maximos no conjunto de dados. E desta maneira, a distadncia xy sera

normalizada segundo a Equacgéo 14:

dx(p.q) n dy(p.q)
Maxpqe[1,Nldx(p.q)  ™MAXpqe[1,Nldy(p.q)

dyy(p. q) = p.q€[1LN] @4

Um procedimento de selecdo similar ao algoritmo KS pode ser aplicado com

d,y (D, q) ac invés de d, (P, q) sozinho.
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2.7. Calibragdo Multivariada

Pimentel; Galvao; Araujo (2008) definiram calibracdo como um procedimento
matematico e estatistico usado para relacionar valores medidos com grandezas
analiticas caracterizando os tipos de analito e suas quantidades ou concentragdes.

Segundo Braga; Poppi (2004) entre os métodos de calibracdo existentes os
mais difundidos sdo os métodos univariados em que se tem apenas uma medida
instrumental para cada uma das amostras de calibragcdo. Esses métodos séao
relativamente faceis de serem aplicados e validados. Porém em muitas situacées a
medida de uma Unica variavel ndo € capaz de descrever o sistema, a exemplo da
calibracdo baseada em dados espectroscopicos e cromatograficos.

Na calibracdo multivariada duas ou mais respostas instrumentais sao
relacionadas a propriedade de interesse. Esses métodos possibilitam analises,
mesmo na presenca de interferentes, desde que estejam presentes nas amostras de
calibracdo; determinacfes simultaneas, analises com baixa resolucao, entre outros.
Isto permite que modelos de calibracdo multivariada sejam uma alternativa quando
métodos univariados ndo podem ser aplicados (BRAGA ; POPPI, 2004).

Soares et al. (2013) relatam que o processo de calibracdo multivariada
consiste, basicamente em duas etapas: calibragcdo e validacdo. De acordo com
Soares (2010) busca-se na etapa de calibracdo, estabelecer uma relacao
matematica entre a matriz de resposta instrumental (Matriz X.y — contém as
variaveis independentes) com um vetor contendo a variavel dependente, ou seja,
aquele que possui as propriedades de interesse determinadas pelos métodos de
referéncia (Yca).

Na segunda etapa, conhecida como validacdo do modelo, é oportuno verificar
se a relagdo entre a matriz Xca € 0 Vvetor y., € satisfatéria para determinagéo da
propriedade de interesse. Segundo Brereton (2000) esta etapa de validacdo pode
ser realizada de duas formas diferentes: validacdo cruzada (Cross-validation) ou
validagcédo externa por série de teste.

Soares (2010) relata que existem algumas métricas capazes de avaliar se 0s
valores preditos a partir das medidas X sdo condizentes com os de y, entre elas
pode-se citar: PRESS (Predicted Residual Error Sum of Squares) (MARTENS; NAES
(1989); BEEBE; PELL; SEASHOLTZ (1998); BRERETON (2000)), RMSE (Root



25

Mean Squares Error) (NAES et al. (2002)) e o RSEP (Relative Standard Error of
Prediction) (NAES et al. (2002)).

Véarios métodos de regressdo vém sendo utilizados visando a construcdo de
modelos de calibracdo multivariada, tais como: Regressao Linear Mdltipla (MLR),
Regresséo por Componentes Principais (PCR) e Regressao por Minimos Quadrados
Parciais (PLS) (NAES; MARTENS, 1984; FERREIRA et al., 1999).

2.7.1. Regressdo Linear Multipla

A MLR (Multiple Linear Regresssion) é a mais simples dos métodos de
calibracdo, no qual se assume que cada variavel dependente do vetor y relaciona-se
linearmente com as variaveis independentes da matriz X (NAES; MARTENS, 1984;
BEEBE; PELL; SEASHOLTZ, 1998; FERREIRA, et al., 1999) como ilustrado na
Equacéao 15.

y = Xbyr + E (15)
Sendo:
X - matriz dos sinais de m amostras, medidos em j variaveis;
y - matriz dos q parametros de m amostras;
by r - Matriz dos coeficientes lineares de regressao;

E - residuo ndo modelado em y.

O vetor de regressédo b é estimado na etapa de calibragdo empregando-se o

método minimos quadrados, conforme a Equacéo 16.
bty = (X' X) 7' X"y 4o

Entretanto, de acordo com Gomes (2012) a resolucdo da Equacao 16 requer,
para obter o vetor dos coeficientes de regressao (b) a inversa da matriz (XtX) e esta

operacao algébrica envolve algumas suposi¢des acerca dos dados:
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v O numero de amostras de calibracdo deve ser maior ou igual ao
namero de varidveis (m>n), caso contrario, o sistema de equacdes seré
indeterminado.

v As variaveis devem ser vetores linearmente independentes. A violacao

desta suposicao pode levar a uma matriz singular.

Tais suposi¢cdes impossibilitam o uso da calibracdo MLR, em medidas que
possuam muitas variaveis sem a realizacdo de uma selecdo prévia das mesmas
(Gomes, 2012).

2.7.2. Regressdo em Componentes Principais

A PCR (Principal Components Regression) € um método de calibracdo que
faz uso de uma transformacao ortogonal da matriz X, de maneira a se obter um novo
conjunto de variaveis linearmente independentes. Para tanto, ndo necessita de
selecdo de variaveis para contornar o problema de multicolinearidade dos dados
(VALDERRAMA, 2009).

A decomposicdo da matriz X é baseada no conceito de analise de
componentes principais em que uma matriz de alta dimensdo é decomposta em
duas matrizes menores, chamadas escores (T) e pesos (P) (NAES et al., 2002;
BRERETON, 2003) de acordo com a Equacgéo 17.

X=TP'+E 17)

Em que:

E - parte do residuo deixado pela modelagem;
A regressdo PCR faz uso da matriz T, que é ortogonal, para obter o vetor dos

coeficientes de regressdo bpcr empregando-se o método dos minimos quadrados

(OLS) similar ao MLR, de acordo com a Equacéao 18 (Gomes, 2012).

Y = Tunxiybpcr + F (18)


http://www.bscb.cornell.edu/~hooker/FDA2008/Lecture13_handout.pdf
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Em que:
k - nimero de componentes principais empregados na obtencao dos
coeficientes de regressao;

F - residuos nao modelados.

2.7.3. Regressdo em Minimos Quadrados Parciais

O método de calibracdo multivariada PLS(Partial Least Square) foi
desenvolvido por Herman Wold e colaboradores, no periodo de 1975 a 1982. Na
modelagem PLS a matriz X também é decomposta, assim como ocorre na PCR,
porém este método utiliza tanto as informac6es da matriz de dados independentes
(Matriz X), como as informagbes da matriz de referéncias (Y) (WOLD, 2001;
SIMOES, 2008).

Ao considerar a determinacdo de mais de uma espécie de interesse, as
matrizes Xcal e Ycal sdo decompostas em suas matrizes de pesos e escores,

respectivamente, como indicado nas Equacdes 19 e 20.

X=TP'+E (19)

Y=UQ'+F (20)

Em que:
T e U - matrizes dos escores;
P e Q - matrizes dos pesos das matrizes X e Y;
E - matriz de residuos espectrais;

F - matriz dos residuos de concentracgéao.
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Por fim, o modelo resultante da PLS consiste em relacionar linearmente os
escores da matriz X com os escores da matriz Y (SIMOES, 2008) de acordo com as

Equacdes 21 e 22:

U=BT'+G @)

22
Y =BTQ' +H @2

Em que:
B - matriz dos coeficientes de regressao;
G - matriz de residuos dos escores;

H - matriz de residuos de concentracao.

A obtencdo dos parametros de um modelo PLS pode ser realizada
empregando-se diferentes tipos de algoritmo (ANDERSSON, 2009), com destaque
para o algoritmo de escores ndo ortogonalizados (MARTENS; NAES, 1989) e o
NIPALS (BRERETON, 2000).



CAPITULO 3

Classificacdo de sementes de mamona
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3. CLASSIFICACAO DE SEMENTES DE MAMONA

3.1. Introducéao

As plantas da mamoneira possuem grande variabilidade em diversas
caracteristicas, como habito de crescimento, cor das folhas e do caule, tamanho, cor
e teor de 6leo das sementes. Pode-se, portanto, encontrar tipos botanicos com porte
baixo ou arbodreo, ciclo anual ou semiperene, como folhas e caule verde, vermelho
Ou rosa, com a presenga ou auséncia de cera no caule, com frutos inermes ou com
espinhos, deiscentes ou indeiscentes, com sementes de diversos tamanhos,
coloracdes, teores de 6leo e de ricina (SAVY FILHO, 2005; BELTRAO; AZEVEDO,
2007).

Apesar disto, nem sempre € possivel identificar qual o genétipo por inspecéo
visual das sementes. Em geral, o procedimento de identificacdo de algumas
cultivares é feito por meio do plantio da semente e espera-se, no minimo, um Més
para que, através do seu crescimento e desenvolvimento, ocorra sua identificagdo
morfolégica. Técnicas de marcadores moleculares também sdo empregadas para
esta classificacdo e identificacdo (VECCHIA; SILVA; SOBRINHO TERENCIANO,
1998; FERREIRA; 2003; VIDAL et al., 2005). Porém sao dificeis de serem
implantadas em escala de rotina, destroem a semente, inviabilizando-as para futuros
testes; sdo lentas e necessitam de pessoal com alta qualificacéo técnica.

Esses desafios podem ser superados por meio do desenvolvimento de
métodos analiticos baseados no uso da espectrometria de reflectancia no
infravermelho préximo (NIR) e das técnicas quimiométricas.

A aplicacdo da espectroscopia NIR e das técnicas de classificacdo, tem sido
utilizadas em diversos tipos de matrizes, como: biodiesel (VERAS et al., 2010;
BALABIN; SAFIRA, 2011; INSAUSTI et al., 2012), gasolina (BALABIN, R.; SAFIEVA;
LOMAKINAC, 2010); cigarros (MOREIRA et al., 2009), cerveja (EGIDIO et al., 2011;
GHASEMI-VARNAMKHASTI et al., 2012); madeira (CARNEIRO, 2008); vagens de
soja (SIRISOMBOON; HASHIMOTO; TANAKA, 2009); azeitonas (CASALE et al.,
2010), azeite (SINELLI et al., 2010; GALTIER et al., 2011); vinhos (RIOVANTO et al.,
2011); mel (CHEN et al., 2012) e gas liquefeito de petréleo (DANTAS et al. 2013).

Apesar dos diversos artigos com aplicacbes bem sucedidas da

espectroscopia NIR e técnicas de classificacdo, a analise de sementes utilizando
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essa associacdo ainda € pouco explorada na literatura e apenas dois trabalhos
foram encontrados. Estes seréo detalhados a seguir.

LEE; CHOUNG (2011) desenvolveram um estudo para avaliar o potencial da
espectroscopia NIR na classificacdo de sementes de soja geneticamente modificada
(GM) e ndo-GM. Espectros NIR foram coletados a partir das sementes individuais
em que cada semente foi colocada em um suporte que permitiu que a radiagao
fosse refletida de um lado da semente. Todos os dados espectrais foram registados
como o logaritmo do inverso da reflectancia (log 1 / R) na regido espectral de 400 a
2500 nm, com resolucdo de 2 nm e média de 32 varreduras. As técnicas
quimiométricas utilizadas foram andalise de componentes principal (PCA) e analise
discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-DA). O modelo PLS-DA usando
os dados pré-processados, obteve a melhor calibracdo e um certo na classificacdo
de 97%. De acordo com 0s autores, 0s resultados com a espectroscopia NIRA em
conjunto com técnicas quimiométricas, podem ser usado para identificar soja GM
evitando, assim, analises demoradas, destrutivas e trabalhosas.

VITALE et al. (2013) estudaram o potencial da espectroscopia NIR acoplada a
técnicas quimiométricas (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™, média de 82
varreduras em uma resolucdo nominal de 4 cm™, em sementes cortadas ao meio de
forma longitudinalmente, no modo de reflectancia. Os resultados demonstraram que
mais de 95% das amostras de validacao foram corretamente classificadas utilizando
0 PLS-DA. Resultados similares foram obtidos utilizando-se a técnica SIMCA. Os
autores concluiram que a associacdo da espectroscopia NIR e técnicas de
classificacdo pode ser uma valiosa ferramenta para rastrear a origem de pistache,

proporcionando uma autenticacdo confiavel de forma rapida e barata.

3.2. Objetivos Especificos

v Aplicar a espectroscopia NIR e a técnica PCA na discriminacdo de cultivares
duas de mamona;
v' Utilizar medidas NIR com modelos SIMCA e SPA-LDA para a classificagdo de

duas cultivares de mamona.
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3.3. Experimental
3.3.1. Aquisicao das Amostras

Duas cultivares de mamona (BRS Nordestina e BRS Paraguacu) foram
utilizadas neste trabalho (Figura 5). Para cada cultivar foram empregadas trezentas
e cinquenta amostras de sementes de alta qualidade genética, cedidas pela
Embrapa Algodéo, na cidade de Campina Grande, Paraiba, Brasil. As amostras
foram sempre acondicionadas a uma temperatura de 21°C e umidade relativa de
70%.

Caruncula

B "

Figura 5 — Sementes das cultivares de mamona, BRS Nordestina e BRS Paraguacu.

3.3.2. Instrumentacao

As medidas de reflectancia difusa foram obtidas em um espectrofotbmetro
VIS-NIR modelo XDS Rapid Content™ Analyser (Foss Analytical, Hogans, Sweden)

conforme ilustrado na Figura 6.
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Figura 6 - Espectrofotdmetro VIS-NIR.

Na Figura 7 (a) observa-se a célula de quartzo circular de 3 cm de diametro
usada para posicionar a amostra a ser analisada. Para bloquear a radiacdo espuria

do ambiente, foram usadas tampas reflexivas na célula de amostragem, Figura 7

(b).

Figura 7 — 7 (a) Célula de quartzo; 7 (b) Tampas reflexivas para a célula de quartzo.

3.3.3. Aquisicao dos espectros NIR

Para o registro do sinal de base utilizou-se um padrdo de reflectancia

conforme observado na Figura 8.

Figura 8 - Padréo de reflectancia
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Os espectros de reflectancia foram obtidos diretamente sem nenhum
tratamento quimico das sementes. As medidas foram realizadas em quatro posicoes
em relacdo a cartincula da semente de mamona (0, 90, 180 e 360°) (Figura 5).

As amostras sempre foram dispostas na célula, 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. No total, obtiveram-
se 1200 espectros para cada cultivar de mamona. Um espectro médio para cada

semente foi calculado posteriormente, a partir das quatro posicdes de amostragem.

3.3.4. Programas Computacionais

O pré-processamento dos espectros originais e a aplicacdo das técnicas de
reconhecimento de padrées nado supervisionado (Andlise de Componentes
Principais-PCA) e supervisionado (SIMCA) foram realizados utilizando-se o
programa Unscrambler® 9.8. A aplicacdo do algoritmo Kennard-Stone utilizado para
selecdo de amostras e a modelagem SPA-LDA foram realizadas em ambiente
Matlab R2008a.

3.3.5. Tratamento Quimiomeétrico dos Dados

3.3.5.1. Pré-processamento

A regido espectral de 400 a 1099 nm foi descartada pois ndo continha
informacéo relevante para a construcdo dos modelos de classificacdo. Portanto, a
faixa compreendida entre 1100 a 2500 nm foi selecionada a priori como a regiao de
trabalho para classificacdo de sementes de mamoneira.

As técnicas de suavizacdo Savitzky-Golay, correcdo multiplicativa de sinais
(MSC), correcdo de linha de base e derivagdo, foram avaliadas no pré-

processamento dos espectros.
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3.3.5.2. Reconhecimento de Padrdes

Realizou-se uma analise exploratoria utilizando-se a PCA com o objetivo de
observar a formacao 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
treinamento (50%), validacdo (25%) e teste (25%), conforme a Tabela 1. Esses
conjuntos foram utilizados na analise de classificacdo SIMCA e na modelagem SPA-
LDA.

Tabela 1 — Numero de amostras dos conjuntos de treinamento, validacdo e teste,
selecionadas pelo algoritmo KS, para as classes Nordestina e Paraguacu.

Classe Conjuntos Total
Treinamento Validacéo Teste

Nordestina 150 75 75 300

Paraguacu 150 75 75 300

Na etapa de selecdo de variaveis pelo algoritmo SPA foram utilizadas as
amostras dos conjuntos de treinamento e validacdo. Na selecdo do numero 6timo de
variaveis, com base na minimizacéo da funcéo do custo G, foi utilizado o conjunto de
validagédo e, para avaliar a eficiéncia dos modelos de classificacdo, o conjunto de

teste.

3.3.6. Método de Referéncia — Plantio no Campo Experimental

Com intuito de testar a habilidade de classifiacdo do modelo SIMCA, 50
sementes de cada cultivar foram rotuladas com numeracdo de 1 até 100 e
analisadas no NIR conforme descrito na sec¢éo 3.3.3.

Apés a realizagdo deste ensaio as sementes foram plantadas no campo
experimental, onde a semeadura foi realizada a uma profundidade de 5 cm,
utilizando-se apenas uma semente por cova. A emergéncia ocorreu em média nove
dias apos o plantio (Figura 9). Porém algumas sementes nao germinaram, sendo

necessario a realizacao do plantio de novas sementes.
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Figura 9 — Plantio das cultivares BRS Paraguagu e BRS Nordestina no campo experimental.

Devido ao clima quente, irrigacfes diarias foram efetuadas até o vigésimo
dia apos o plantio. Realizou-se também a limpeza manual da area para o controle de

plantas daninhas.

3.4. Resultados e Discussao

3.4.1. Espectros NIR

Na Figura 10 s&o observados os espectros originais de 600 amostras das
duas diferentes cultivares de mamoneira: BRS Nordestina (N) e BRS Paraguacu (P)
obtidos entre 1100 a 2500 nm. Nesses espectros ndo hé ruido instrumental evidente.
Contudo, uma alteracédo do perfil de linha de base pode ser observado. Esta foi
corrigida empregando-se a primeira derivada, com o filtro de Savitzky-Golay,
polindbmio de segunda ordem e uma janela de 15 pontos.
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Figura 10 - Espectros Originais NIR de reflectancia difusa das sementes de
mamona, BRS Nordestina e BRS Paraguacu.

Os espectros derivativos das 600 amostras de sementes de mamoneira Sao
visualizados na Figura 11, observando-se a corre¢cdo do incremento de linha de
base com o procedimento empregado. Nota-se que todas as amostras analisadas
possuem perfis espectrais semelhantes e sobrepostos, sendo observadas transi¢cdes
correspondentes as bandas de combinacdo de grupos funcionais, tipicos de ROH,
CONH; e RNH; presentes nas sementes de mamoneira.

A complexidade do sinal obtido e a semelhanca existente na composicéo
guimica das sementes impossibilitam a distincdo visual das sementes das cultivares

P e N. Neste contexto, torna-se necessario o uso de ferramentas quimiomeétricas.

x 10

d(Log(1/R)/d

1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400
Comprimento de onda (nm)

Figura 11 - Espectros NIR de reflectancia difusa pré-processados das 600 sementes
de mamona.



38

3.4.2. Analise Exploratéria dos Dados

Na Figura 12 observa-se o grafico dos escores como resultado da aplicacéo

da PCA (PC1 versus PC2) aos espectros pré-processados.

PC2 (8%)

001 -0.005 0.005 0.01

0
PC1 (81 %)
Figura 12 - Grafico dos escores (PC1l vs PC2) para o conjunto das 600 amostras de
sementes de mamona (®) BRS Nordestina e(l) BRS Paraguagu.

Com base no grafico de escores ha uma tendéncia de separagcdo entre as
amostras das cultivares N e P em PC1. Contudo, também ocorre uma sobreposi¢ao
entre as classes o0 que, possivelmente, pode vir a comprometer o desempenho dos
modelos de classificacao.

Observa-se, ainda, no grafico dos escores, que nao existem amostras
isoladas e, portanto, as 600 amostras foram utilizadas.

A discriminacdo 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 grafico de pesos de PC1 e PC2
(Figura 13).
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Figura 13 - Grafico de pesos de PC1 e PC2.

Com base no grafico de pesos (PC1 vs PC2) observam-se quatro regiées do
espectro com influéncia em ambas as PCs. A primeira na regido, em torno de 1400
nm, referente ao segundo sobretom de OH; a segunda, na regido de 1890 nm,
refere-se ao primeiro sobretom de OH, SH, CH, CH; e CHg; a terceira, por volta de
2100 nm, caracteriza-se pela provavel presenca de bandas de combina¢cdo de ROH,
RNH;, CONH,, CHO e CC e a quarta regido de 2300 nm, evidencia bandas de
combinacdo de CH, CH; e CH3 (XIAOBO et al., 2010). Essas regides espectrais
foram analisadas separadamente por meio de uma PC. Os resultados, em termos de
grafico dos escores, estdo ilustrados na Figura 14.
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Figura 14 - Gréfico de escores (PC1l vs PC2) para o conjunto das 600 amostras de
sementes de mamona (®) BRS Nordestina e (M) BRS Paraguacu; entre paréntese estéo
indicadas a variancia explicada, (a) faixa 1: 1340 — 1460 nm, (b) faixa 2: 1850-1930 nm, (c)
faixa 3: 2110 — 2155 nm e (d) faixa 4: 2200-2277 nm.

Observa-se, com base nos graficos dos escores (Figura 14), uma tendéncia
geral de aumento de varidncia explicada em PC1 na PCA por faixa, quando
comparado ao modelo PCA global (Figura 12). A constru¢do de modelos PCA para
as faixas espectrais indicadas possibilitou encontrar uma regido de boa separacao
entre as cultivares de mamona. Esta regido corresponde a faixa de 2110 a 2155 nm,
cujo grafico de escores € ilustrado na Figura 14 (c). Essa regido espectral sera

utilizada em todos os modelos subsequentes empregando-se a PCA.

3.4.3. Reconhecimento de Padrbes Supervisionados

3.4.3.1. Construcéo e Validagcéo dos Modelos SIMCA
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Modelos PCA foram construidos para duas classes, separadamente, e
validados empregando-se um conjunto externo de amostras. Na Figura 15 €
ilustrado o grafico dos escores das amostras de treinamento e validacdo dos
modelos PCA de cada classe.

Observa-se que as classes surgem como grupos homogéneos e as amostras
de validacdo aparecem internas ao conjunto de treinamento. Esse resultado

evidencia a selecdo de amostras realizadas com o algoritmo KS.
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Figura 15 - Grafico dos escores para classe (a) BRS Nordestina e para (b) classe BRS
Paraguacu.

O grafico de variancia explicada para o conjunto de validacdo versus o
namero de PCs foi usado como uma das ferramentas de diagndstico para escolha
do numero de PCs (Figura 16). Além desta observou-se a rotina do programa

Unscrambler.
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Figura 16 - Gréafico da porcentagem de variancia explicada versus niumero de PCs incluida
no modelo para as classes de (a) BRS Nordestina e (b) BRS Paraguacu.
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No total, quatro PCs foram selecionadas para ambas as classes. Com base
nos graficos da Figura 16, estas explicam 99,4% do modelo para a classe
Nordestina e 99,2% para a classe Paraguacu. Concordante com o namero da rotina
do programa. O numero 6timo de PCs na PCA sera usado na classificacdo SIMCA.

Na Tabela 2 séo ilustrados os erros de classificagdo do conjunto de validacéo
com o objetivo de avaliar o desempenho dos modelos construidos. Os valores

localizados nas células com tonalidade cinza correspondem ao erro do Tipo I.

Tabela 2 - Numero de erros de classificacdo obtido pelos modelos SIMCA utilizando-se o
conjunto de amostras de validacdo das sementes de mamona nos niveis de significancia do
Teste — F(1%, 5%, 10% e 25%). O numero de PCs é indicado entre parénteses.

Modelos
Nordestina Paraguacu
(4 PCs) (4 PCs)
Nivel (%) 1 5 10 25 1 5 10 25
Nordestina - - - 22 1 1 1 -
Paraguacu 3 3 3 2 - - - 18

Os resultados de erros de classificacdo s&o promissores, exceto para o
modelo com 25% como nivel de significancia. Neste observa-se 22 erros do Tipo |
para cultivar BRS Nordestina e 18 para cultivar BRS Paraguacu. Os erros do Tipo I
sdo menos frequentes e maiores para cultivar a BRS Paraguagu nos demais niveis
de significancia. Neste particular, vale considerar a complexidade da matriz e o
namero de amostras analisadas. Portanto, os modelos foram considerados
validados e o nivel de significAncia escolhido foi o de 5%, por ser o mais utilizado na

literatura.

3.4.3.2. Construcéo e Validacido do Modelo SPA-LDA

O numero ideal de variaveis para o SPA-LDA foi determinado a partir do
minimo da funcéo de custo G, exibido na Figura 17. Como observa-se, um minimo
bem localizado € obtido para um Unico comprimento de onda. Essa variavel

corresponde a 2152,5 nm.
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Figura 17 - Gréfico da funcdo do custo associado a selecéo de variaveis com 0 SPA-LDA

Portanto, o modelo resultante é parcimonioso. A partir da variavel
selecionada, basta estabelecer a fronteira de decisdo entre as classes. Em
classificacdo binaria, o limiar entre as classes é dado pela média dos centroides das
amostras de treinamento das duas classes.

Na Figura 18 observa-se 0 espectro médio das amostras de treinamento ao
qual foi indexada a variavel selecionada pelo SPA-LDA e o intervalo usado na

construcdo dos modelos SIMCA.
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Figura 18 - Espectro médio das amostras de treinamento. A faixa cinza corresponde ao
intervalo nos modelos SIMCA e (o) a variavel selecionada pelo SPA-LDA.

A variavel 2152,5 nm foi selecionada na faixa espectral de 2100 - 2155 nm

(Figura 14 (c)) por ser portadora da informacéo capaz de discriminar os dois tipos
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de semente de mamona. Nessa faixa certamente as transi¢cées vibracionais séo

distintas para cada tipo de cultivar.

Na Figura 19 é ilustrado o grafico dos espectros derivativos das amostras de

treinamento e validacdo, com destaque para a variavel selecionada pelo SPA-LDA.
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Figura 19 - Espectros derivados, com destaque para variavel selecionada pelo SPA-LDA.

A distingdo ocorre entre os dois tipos de sementes de mamona (N e P) em

que apenas uma amostra, P, estd sobreposta aos espectros das classes N. A

fronteira de decisdo foi calculada ap6s definicdo da capacidade discriminante da

variavel selecionada.

Um gréafico contendo o sinal analitico medido no comprimento de onda

selecionado pelo SPA-LDA versus o indice das amostras, é fornecido na Figura 20.
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Figura 20 - Sinal analitico em 2152,5 nm versus indice das amostras para o conjunto das
amostras de treinamento (o) BRS Nordestina e (o) BRS Paraguagu e validacdo (o) BRS

Nordestina e (0)BRS Paraguacu. A linha tracejada representa a fronteira de deciséo.
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Ao analisar a Figura 20, fica evidenciada a separacéo das duas cultivares das
sementes de mamona para o conjunto das amostras de treinamento Figura 20 (a) e
validacdo Figura 20 (b). Nota-se ainda nesta figura que uma amostra da cultivar
Paraguacu foi classificada incorretamente. Esta amostra esta indicada com uma seta

na Figura 20 (a), correspondendo ao espectro sobreposto na Figura 19.

3.4.3.3. Aplicacdo dos Modelos ao Conjunto de Teste

Na Tabela 3 sdo descritos os erros de classificacdo 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 nivel de significancia estatistica.

Tabela 3 - Resumo da aplicacdo dos modelos SIMCA e SPA-LDA no conjunto

de teste
MODELOS
SIMCA SPA-LDA
Classes | Nordestina Paraguacu | Nordestina Paraguacu
Nordestina - 3 - -
Paraguacu 1 - - -

A capacidade de discriminacdo das etapas de treinamento e validacdo de
ambos os modelos foi comprovada no conjunto externo de amostras. Contudo, 0
modelo SPA-LDA para esse tipo de matriz empregando-se apenas uma variavel
espectral, monstrou-se eficaz classificando corretamente todas as amostras do
conjunto de teste.

O resultado do SPA-LDA também € demonstrado por meio do grafico do sinal
na variavel selecionada versus os indices das amostras (Figura 21). A discriminacao
do conjunto de amostras teste é observada entre as duas classes de semente de

mamona.
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Figura 21 - Sinal analitico em 2152,5 nm versus indice das amostras para o conjunto de
teste (0) BRS Nordestina e (o) BRS Paraguacgu, e a linha azul representa a fronteira de

deciséo estimada para o conjunto de teste.

3.4.4. Aplicagdo do Modelo SIMCA as Sementes Plantadas no Campo

Experimental

Das cem sementes plantadas no campo experimental, dezesseis né&o
germinaram, mesmo apos o plantio de novas sementes.

A identificacdo das cultivares foi realizada dois meses apds o plantio
observando a formacgéo do pigmento roxo na cultivar BRS Paraguacu (Figura 22 (a))

e auséncia dessa cor na BRS Nordestina (Figura 22 (b)).

Figura 22 — 22 (a) - Cultivar BRS Paraguacu; 22 (b) - Cultivar BRS Nordestina.
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Na Tabela 4 visualizam-se os erros de classificagdo obtidos pelos modelos
SIMCA e SPA-LDA em um conjunto de sementes plantadas no campo experimental

como forma de avaliar o desempenho de ambos.

Tabela 4 — Resumo da aplicagcdo dos modelos SIMCA (5% de nivel de significancia)
SPA-LDA no conjunto de sementes plantadas ho campo experimental.

MODELOS
SIMCA SPA-LDA
Classes | Nordestina Paraguacu | Nordestina Paraguacu

Nordestina 5 4 4 4
Paraguacu - 3 - -

Com base nos resultados apresentados pelos modelos SIMCA, pode-se
perceber que o numero de erros do Tipo | é mais frequente (8 erros). E que os erros
Tipo Il ocorre apenas; para cultivar BRS Nordestina. A modelagem SIMCA
classificou corretamente 86% das sementes plantadas no campo experimental. O
SPA-LDA apresentou 4 erros do Tipo | (sementes da BRS Nordestina néo
classificada como pertencente ao modelo Nordestina), que, consequentemente,
também se qualifica como erro do Tipo Il (sementes da BRS Nordestina classificada

como BRS Paraguacu).

3.5. Consideragdes Finais

A PCA permitiu discriminar as cultivares de mamona BRS Nordestina e BRS
Paraguacu na regido espectral correspondente a faixa de 2110 a 2155 nm.

O modelo SIMCA forneceu erros de 4% e 1,3% para as classes BRS
Nordestina e BRS Paraguacu nos niveis de significancia 1, 5 e 10%, para 0s
conjuntos de validacéo e teste, classificando 86% das sementes utilizadas no ensaio
de campo experimental.

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.



CAPITULO 4

Modelo de calibracao de ricina em sementes de

mamona
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4. MODELO DE CALIBRACAO DE RICINA EM SEMENTES DE MAMONA

4.1. Introducao

A ricina é uma proteina exclusiva do endosperma das sementes da
mamoneira ndo sendo detectada em nenhuma outra parte da planta. Esta proteina é
a principal responsavel pela toxidez das sementes e da torta de mamona estando
entre as proteinas mais letais, conhecidas pelo homem (JACKSON; TOLLESON;
CHIRTEL, 2006; BELTRAOQ; OLIVEIRA, 2009).

Segundo Ler; Lee; Gopalakrishnakone (2006) a ricina é toxica a humanos,
animais e insetos. Uma vez dentro da célula, uma Unica cadeia A é capaz de inativar
mais de 1500 ribossomos por minuto, o que resulta em morte celular (FRANZ; JAAX,
1997; DEMANT, 2008).

Devido a grande disponibilidade de matéria-prima e alta toxicidade da ricina,
esta proteina é considerada arma quimica de féacil preparo (AUDI et al., 2005;
CHAKRAVARTULA; GUTTARLA, 2008). De acordo com Xie; Kirby; Keasling (2012)
a preocupacao com seguranca em relacdo a exposicao a ricina, tem levado a uma
proibicdo de plantio generalizado nos Estados Unidos.

Segundo McGrath et al. (2011) os métodos atuais para detecccao de ricina
podem ser classificados em trés categorias: 1) métodos que detectam a presenca de
ricina por meio de interacdes imunogénicas; 2) métodos que exploram a atividade
enzimatica da ricina e 3) métodos que detectam a presenca do DNA da mamona.
Lubelli et al. (2006) e Severino et al. (2012) descreveram diversas técnicas de
deteccdo de ricina. Porém estas técnicas sdo limitadas por serem caras, pouco
seguras, demoradas e destrutivas.

A necessidade de gendtipos com baixo teor de ricina a fim de reduzir sua
toxidade visando aumentar as diversas aplicagdes econdmicas, principalmente para
as industrias de 6leo e seus derivados, tem sido um dos principais desafios da
pesquisa agricola da mamona. Para que isto ocorra é indispensavel o de uso
métodos que ndo destruam suas sementes para uso posterior mas que também
combinem viabilidade, eficiéncia, precisdo e seguranca para deteccdo desta toxina
(SEVERINO et al., 2012).

Tais caracteristicas podem ser encontradas em métodos analiticos baseados
no uso da espectroscopia de refletancia no infravermelho proximo (NIR), pois estes

meétodos podem ser capazes de associar tanto as propriedades quimicas, como as
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propriedades fisicas das amostras, de forma néo invasiva, pouco laboriosa, rapida e
precisa, sem produzir residuos quimicos.

Aplicacbes bem sucedidas associando o uso da espectroscopia NIR e
modelos quimiométricos tém sido desenvolvidos para determinacdo de acidos
graxos, teor de aminoacidos, umidade, proteinas, acucares solUveis em sementes
de diferentes oleaginosas: soja (PATIL et al., 2010); colza (KIM et al., 2007; CHEN et
al., 2011); milho (BAYE; PEARSON; SETTLES, 2006; TALLADA; PALACIOS-
ROJAS; ARMSTRONG, 2009); girassol (PEREZ-VICHA; VELASCO; FERNANDEZ-
MARTINEZ, 1998, FASSIO; COZZOLINO, 2004; CANTARELLI et al., 2009;
GRUNVALD, 2012.); algoddo (QUAMPAH, et al.,, 2012; HUANG, et al.,, 2013;);
canola (PETISCO et al., 2010); amendoin (TILLMAN; GORBET; PERSON, 2006;
RAO et al., 2009. )

4.2. Objetivo Especifico

v Desenvolver modelos PLS e SPA-MLR utilizando a espectroscopia NIR para
predicdo do teor de ricina, de forma ndo destrutiva em sementes escarificadas de
mamona.

4.3. Experimental

4.3.1. Aquisicado de Amostras

O conjunto de amostras utilizado para determinacédo da ricina em sementes
de mamoneira foi formado por trés cultivares (BRS Energia, BRS Nordestina e BRS

Paraguacu), as quais foram cedidas pela Embrapa Algodao.

4.3.2. Instrumentacao

Esta descricao foi relatada na secéo 3.3.2.
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4.3.3. Preparo de Amostra e Aquisi¢cao dos Espectros NIR

Realizou-se um estudo com objetivo de determinar: o melhor agente
escarificante (acido sulfdrico ou peréxido de hidrogénio); e o melhor tempo de
contato das sementes com este agente (5, 10 ou 20 minutos).

Inicialmente foram realizadas analises no NIR de 350 sementes intactas de
cada cultivar de mamona (BRS Paraguacu, BRS Nordestina e BRS Energia), em
seguida iniciou-se o processo de escarificacdo com acido sulfurico de 50 sementes
para cada cultivar e para cada tempo ja relatado, totalizando 450 sementes.

O procedimento da escarificacdo envolveu as seguintes etapas: 1) Adicdo 5
mL de acido sulfurico P.A. concentrado a um baldo Randall devidamente
identificado; 2) Imersdo de semente individual da mamona no baldo; 3) Agitacéo
automatica por 5 minutos em mesa agitadora (modelo Tecnal TE — 424); 4) Retirada
da semente com auxilio de uma pinca e lavagem em agua corrente; 5) Secagem em
estufa de circulacdo e renovacédo de ar (modelo SL 102) durante 4 h, a temperatura
em torno de 25 °C; 6) Retirada manual da casca e obtencdo do endosperma. Este
procedimento foi repetido com alteracdo do tempo de agitacdo (Etapa 3) para 10 e
20 minutos. Utilizou-se a mesma metodologia para o peréxido de hidrogénio.

As sementes escarificadas com o perdxido de hidrogénio desenvolveram
apenas alteracdo na coloracdo das sementes, ndo sendo possivel a retirada da
casca. Adotou-se assim o acido sulfurico como agente escarificante.

Apbs as etapas descritas realizou-se a aquisicdo dos espectros NIR de
maneira individual para os 450 endospermas obtidos pela escarificagdo com o acido
sulfurico, conforme descrito na se¢ao 3.3.3.

Para avaliar qual o melhor tempo de contato do acido com as sementes
realizou-se um teste de germinacdo com os 450 endospermas. Para este utilizou-se
papel para germinacdo de semente pH neutro e agua destilada autoclavada,

conforme visualiza-se na Figura 23.



52

Figura 23 — Teste de germinacdo das sementes de mamona escarificadas com &cido
sulfdrico.

Os 450 endospermas foram mantidos em germinador regulado a 25° C,
durante 7 dias. Neste ultimo foi realizada a contagem e o melhor resultado baseado

no nimero de germinacéao foi obtido para o tempo de 5 minutos.

4.3.4. Programas Computacionais

O pré-processamento dos espectros originais e aplicacdo das técnicas de
calibracdo (PLS e SPA-MLR) foi realizado utilizando-se o programa Unscrambler®
9.8. A aplicacdo dos algoritmos SPXY e SPA foi realizada em ambiente Matlab
R2008a.

4.3.5. Tratamento Quimiométricos dos Dados

Como descrito na secdo 3.5.1., a regido espectral de 400 a 1099 nm foi
descartada e a faixa compreendida entre 1100 a 2500 nm foi selecionada como a
regiao de trabalho para calibracéo de ricina nas sementes de mamoneira.

As técnicas utilizadas para correcdo do efeito de linha de base foram: 1)
primeira derivada Savitzky-Golay com janela de 15 pontos e polinbmio de segunda
ordem; 2) segunda derivada Savitzky-Golay com janela de 15 pontos e polinbmio de
segunda e 3) correcdo por offset. Apds o pré-processamento, os espectros foram
particionados empregando-se o algoritmo SPXY, em calibracdo (41 amostras),

validacdo (15 amostras) e predicdo (13 amostras). Para cada tipo de correcdo de
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linha de base empregada foi construido um modelo PLS com valida¢do externa e o
menor valor de RMSEP foi usado para otimizacdo do pré-processamento.

4.3.6. Extracdo, Purificagc&o e Determinagdo do Teor de Ricina

O procedimento para analise de ricina em sementes de mamona foi adaptado
de ANIMASHAUN; TOGUN; HUGHES,1994. As etapas necessarias para execucao

do ensaio sao descritas a seguir.

4.3.6.1. Obtencéo do Extrato Proteico

Para obtencdo do extrato proteico utilizou-se 50 endospermas de cada
cultivar e o procedimento envolveu as seguintes etapas: 1) maceracao individual do
endosperma, com auxilio de almofariz e pistilo de porcelana; 2) Pesagem do
conteudo marcerado em tubos de centrifugacdo e identificacdo; 3) Remocdo da
fracdo lipidica por meio da adicdo de hexano P.A. na propor¢do de 1:3 (m/ v) e
agitacdo automéatica em temperatura 25 °C durante 12 h, em uma incubadora
refrigerada com agitacdo (modelo TE - 424); 4) Centrifugacdo por 15 min a 4.000
rom para obtencdo do extrato bruto delipidado (centrifuga modelo 3 — 16 PK); 5)
Com o auxilio de uma pipeta realizou-se a remocao do hexano e do 6leo deixando-
se no tubo apenas o farelo; 6) Colocacao do farelo em uma placa Petri, com uma
pinca metdlica e secagem em estufa com circulacéo e renovacédo de ar por 4 h a 25
°C; 7) Pesagem de 250 mg de farelo (obtido a partir de endosperma individual) em
tubo de Eppendorf ® devidamente identificado; 8) Adicdo, & amostra de 1 mL de
agua destilada em cada tubo de Eppendorf; 9) Agitacdo dos tubos por 10 min em
equipamento do tipo Voértex (modelo AP 56); 10) Centrifugacéo dos tubos durante 15
min a 14.000 rpm (centrifuga modelo MCD 2.000) e 11) Transferéncia do

sobrenadante para um tubo de Eppendorf, limpo e identificado.
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4.3.6.2. Purificagdo da Ricina

A purificacdo da ricina foi realizada por meio da identificagdo de fracdes
proteicas em sistema de cromatografia de exclusdo molecular (Figura 24) cuja fase
movel foi o acido trifluoroaético 0,1% (TFA), fase estacionaria de Sephadex G-50 e

deteccdo em 254 nm. Obtendo-se, assim, o perfil cromatografico (Figura 25).

Figura 24 - Cromatografico de exclusdo molecular da BIO-RAD.

As fragbes correspondentes as proteinas com mais de 60 KDa, entre elas a
ricina, foram coletadas sempre no primeiro pico, conforme destacado na Figura 25 e
armazenadas em vidros ambar, devidamente identificados para posterior

quantificacao.
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Figura 25 - Perfil cromatografico para uma amostra de extrato proteico do endosperma da
mamoneira.
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4.3.6.3. Preparacao da Curva de Calibracéo

O método de Bradford foi utilizado para quantificacdo de ricina (BRADFORD,
1976). Na construcdo da curva analitica para dosagem da ricina usou-se, como
proteina padréo, a albumina bovina 1ug/ yL, a qual possui massa de 67 KDa.

As solugbes de albumina bovina foram preparadas nas concentracbes de
0,1ug/ uL, 0,08 pg/ pL 0,06 pg/ pL, 0,05 pg/ yL, 0,04 pg/ uL, 0,02 pg/ yL e 0,01 pg/
ML.

A cada 0,500 mL de amostra foram adicionados 2,0 mL do reagente comercial
de Bradford (Sigma-Aldrich). A mistura com o reagente permaneceu em contato por
10 min com auséncia de luz.

As leituras foram feitas em triplicata no comprimento de onda de 595 nm para

o qual foi construida uma curva analitica de calibragéo.

4.4. Resultados e Discusséao
4.4.1. Espectros NIR
Os espectros na regiao NIR foram obtidos no modo reflectancia em que o

perfil caracteristico para os endospermas das sementes de mamona nessa regiao

esta representado na Figura 26.
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Figura 26 - Espectro do endosperma da semente de mamona.
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4.4.2. Pré-processamento dos espectros

Ao analisar os perfis cromatograficos dos 150 endospermas, notou-se que a
formacdo do primeiro pico (correspondente a ricina), ocorreu apenas em 69
endospermas. Deste total, 25 sdo oriundos da BRS Energia, 25 BRS Nordestina e
19 BRS Paraguacu.

Na Figura 27 é ilustrado o conjunto dos 69 espectros dos endospermas das
sementes de mamona. E possivel observar, nos espectros, um desvio sistematico de

linha de base.
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Figura 27 - Conjunto dos 69 espectros das amostras do endosperma da mamona.

O melhor pré-processamento dos espectros foi obtido com a aplicacdo da
primeira derivada Savitzky-Golay com janela de 15 pontos e polindmio de segunda

ordem cujos espectros derivativos séo ilustrados na Figura 28.
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Figura 28 - Espectros derivativos das amostras do endosperma da mamona.

Observando os espetros derivativos, o perfil de linha de base devido ao efeito
do espalhamento no modo de reflectancia foi corrigido. Este conjunto de dados
passou a ser usado em todos os célculos subsequentes.

4.4.3. Construcao dos Modelos de Calibragdo Multivariada

Os espectros NIR foram relacionados a concentracdo de ricina obtida pelo
método de referéncia das amostras para constru¢cdo do modelo de calibragdo. Para
construcdo dos modelos PLS e SPA-MLR foram empregadas e avaliadas duas

técnicas: validacdo externa e validacdo cruzada. A faixa de calibragdo variou entre
0,8a 3,0 % (m/ m).

4.4.3.1. Modelo de Calibrac&o por PLS

Os modelos PLS construidos com as duas técnicas citadas forneceram os
parametros descritos na Tabela 5.
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Tabela 5 - ParAmetros da calibracdo do modelo PLS.
Modelo RMSEC RMSECV/RMSEV bias(val) N° Variaveis

(%m/m) (Y%om/m) Latentes
PLS 0.2 0.4 0.17 10
PLS(CV) 0.2 0.6 0.01 10

O modelo PLS desenvolvido com a técnica de validagdo externa obteve o
mesmo valor de RMSEC e numero de varidveis do modelo que utilizou validagéo
cruzada, este ultimo modelo apresentou um maior erro para as amostras do conjunto
de validacao.

4.4.3.2. Modelo de calibragéo por SPA-MLR

Na Figura 29 sdo apresentados os graficos da funcdo de custo associado a
selecédo de variaveis, usando-se o SPA-MLR. Na Figura 29 (a) visualiza-se que 17
variaveis foram selecionadas ao utilizar a técnica de validacdo externa, quando foi
aplicado a técnica de validacdo cruzada apenas 9 varidveis foram selecionadas
(Figura 29 (b)).

0.4 . . . § 0.55 ) :
(a) (b)
0.35 0.5+
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Figura 29 - Grafico da funcdo de custo SPA-MLR (a) validacdo externa e (b) validacdo
cruzada.

O ponto em destaque na Figura 29 sinaliza o minimo local que ndo possui
diferenca estatistica do minimo global sendo, portanto, a quantidade de variaveis
selecionadas pelo SPA-MLR.

Na Figura 30 os comprimentos de onda selecionados sao indexados no

espectro médio das amostras de calibragéo.
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Figura 30 - Variaveis selecionadas pelo SPA-MLR (a) validacdo externa e (b) validacao
cruzada.

O grafico da Figura 30 (a) mostra que as varidveis selecionadas se
distribuem por toda a faixa espectral. Ao utilizar a validacdo cruzada Figura 30 (b)

percebe-se que essa faixa torna-se menor.

Na Tabela 6 sdo apresentados os parametros estatisticos do modelo SPA-

MLR. Foram avaliadas as técnicas de validacao externa e validacao cruzada.

Tabela 6 - Parametros da calibragdo do modelo SPA-MLR.

RMSEC RMSECV/RMSEV bias(val) N°

Modelo (%om/m) (%om/m) Variaveis
SPA-MLR 0.2 0.3 0.16 17
SPA-MLR (CV) 0.3 0.4 0.05 9

Ao analisar a Tabela 6 observa-se que apesar do numero de variaveis ser
menor no modelo SPA-MLR (CV) os valores dos erros para o conjunto de calibracéo

e validacao sao similares.

4.4.3.2. Avaliacdo dos Modelos no Conjunto de Predicao

Na Tabela 7 é ilustrado o resumo da predicdo para os modelos PLS e SPA-
MLR, utilizando as duas técnicas de validacdo. Observa-se que o modelo SPA-MLR
forneceu resultado de RMSEP similar ao modelo PLS e com maior coeficiente de
correlacdo, quando foi utilizada a validagéo externa. Ao analisar o RMSEP dos dois
modelos obtidos a partir da técnica de validagdo cruzada observa-se que os valores

foram iguais, porém maiores quando comparados com os obtidos com a validacdo
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externa. Pode-se notar também que o modelo SPA-MLR obtido com a técnica de

validacéo cruzada apresentou uma menor correlacao.

Tabela 7 - Par@metros estatisticos da predicao

MODELO RMSEP r bias
(%om/m)

PLS 0.24 0.6 0.07
PLS(CV) 0.35 0.6 0.09
SPA-MLR 0.22 0.8 0.09

SPA-MLR (CV) 0.35 0.5 0.22

A precisdo dos modelos foi avaliada por meio da regido eliptica de confianca

(FRANCO et al., 2002). O resultado desse teste € apresentado na Figura 31. Nesta

€ possivel observar que, a partir da elipse de confianca, ambos os modelos obtidos

utilizando-se a validagcédo externa contém o ponto ideal. Isso permite inferir, nesses

modelos a auséncia de erros sistematicos significativos. Porém percebe-se que 0s

modelos obtidos a partir da validacdo cruzada nédo contém o ponto ideal.
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Figura 31 - Elipse de confianca para os modelos (a) PLS, (b) SPA-MLR, utilizando validag&o
externa e (c) PLS, (d) SPA-MLR, utilizando validacdo cruzada.
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4.5. Considerag¢des Finais

O modelo SPA-MLR forneceu resultado de RMSEP similar ao PLS e melhor
correlacéo ao utiliza-se a validacdo externa.

Os resultados RMSEP obtidos com a validacdo cruzada foram maiores
independente dos modelos utilizados e modelo SPA-MLR obtive ainda uma menor
correlacéo.

Ao avaliar os modelos usando-se a regido eliptica de confianca, os mesmos
ndo evidenciam erros sisteméticos significativos quando obtidos com a validagéo

externa.
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5. CONCLUSOES

A espectroscopia NIR aliada aos modelos SIMCA e SPA-LDA forneceu
desempenho eficiente para classificacdo de sementes individuais, intactas e com
alta frequéncia analitica de duas cultivares comerciais de mamona.

Em modelos de calibragédo para predicao de ricina em sementes escarificadas
de mamona, a espectroscopia NIR e as técnicas de PLS e SPA-MLR, sao precisas,
menos laboriosas que o método de referéncia, nao destrutivas, rapidas e com menor
custo para alta demanda de ensaios.

Os métodos de classificacdo e de calibracdo desenvolvidos sao estratégias
promissoras para selecdo assistida e expedida de caracteristicas fenotipicas em

genaotipos de mamona sob melhoramento genético.

5.1. Propostas Futuras

v' Explorar outras técnicas quimiométricas, tais como SPA, com algoritmo
genético e busca exaustiva, dentre outros modelos, para a classificacdo de
cultivares de mamona.

v' Explorar as técnicas de imagens para prospeccdo de genétipos com
caracteristicas de baixo teor de ricina e distribuicdo do perfil de composigéo.

v Estudar a viabilidade de empregar ricina purificada por exclusdo
molecular e liofilizada na etapa de calibracdo do método de dosagem do teor de

ricina.
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