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RESUMO

Os organismos geneticamente modificados (OGM’s) sdo quaisquer organismo em
que o material genético ndo tenha sido alterado de uma maneira natural por
acasalamento ou/e recombinacdo natural. As modificacdes genéticas sao realizadas
para garantir, por exemplo, que as plantas sejam tolerantes a herbicidas ou
resistentes a fungos e insetos, permitem variedades mais robustas, de maior
qualidade e rendimento. Como os OGM'’s se consolidaram como a tecnologia mais
rapida adotada na historia recente da agricultura moderna, algumas pessoas,
empresas, 0rgdos e governos se mantiveram céticos quanto aos impactos que
esses organismos podem causar aos seres humanos e ao meio ambiente. Diante
disso algumas leis tém sido elaboradas em relacdo ao uso, identificacéo,
guantificacdo e diferenciacdo de cultivares convencionais dos geneticamente
modificados. Atualmente os métodos convencionais utilizados para esse fim sao
laboriosos, caros, demorados e ndo preservam as amostras. Diante do exposto o
objetivo deste trabalho é desenvolver uma metodologia alternativa as convencionais
para a distincdo rapida e precisa entre cultivares convencionais e transgénicos de
algodéo utilizando a espectroscopia NIR (NIRS) e imagens hiperespectrais (HSI). A
metodologia adotada envolve a aquisicdo das amostras foram 2390 sementes
analisadas na espectroscopia NIR e 70 sementes analisadas por imagens
espectrais. Para a construcdo do modelo PLS-DA baseado em NIRS, o algoritmo
SP-Xy foi utilizado para selecionar amostras dos conjuntos de treinamento e de
teste. Em seguida os espectros foram pré-processados para remocao de
caracteristicas espectrais ndo relacionadas ao sinal das amostras. O modelo PLS-
DA-NIRS foi entdo validado e aplicado as amostras do conjunto de teste. Ja para a
construgcéo do modelo PLS-DA-HSINIR, foram utilizadas no conjunto de treinamento
as imagens de 20 sementes convencionais e 20 transgénicas, obtidas
separadamente, e para o conjunto de teste foi utilizada a imagem de 30 sementes
dispostas de forma aleatoria no suporte de aquisicdo de imagem. O tratamento das
imagens foi realizado e o modelo PLS-DA-HSINIR construido foi projetado nas
amostras de treinamento. As técnicas utilizadas sdo ndo destrutivas, nao utilizam
reagentes quimicos, rapidas e representam metodologias alternativas que podem
auxiliar a classificacdo/identificacdo de sementes de algoddo transgénico. A
metodologia PLS-DA-NIRS apresentou uma excelente capacidade preditiva, obtendo
uma taxa de classificacdo correta de 97,95% na etapa de predicdo. Ja os modelos
PLS-DA-HSINIR classificou de forma inequivoca 70% das sementes analisadas. 7
das amostras tiveram classificacdo inconclusiva (23.3%). 2 amostras convencionais
foram classificadas de forma incorreta na classe das transgénicas representando um
falso positivo. O modelo construido mostra a qualidade de classificar corretamente
100% das amostras transgénicas em sua respectiva classe, ndo sendo observado a
presenca de falsos negativos. Pode-se concluir que as metodologias desenvolvidas
foram capazes de fazer a distingcdo das amostras transgénicas das convencionais,
sendo entdo técnicas eficazes para este fim.

Palavras-chave: Gossypium L. Metodologias Alternativas. Quimiometria.



ABSTRACT

Genetically modified organisms (GMOs) are any organism in which the genetic
material has not been altered in a natural way by mating or / and natural
recombination. Genetic modifications are carried out to ensure, for example, that
plants are tolerant to herbicides or resistant to fungi and insects, allowing for more
robust varieties, of higher quality and yield. As GMOs have established themselves
as the fastest technology adopted in the recent history of modern agriculture, some
people, companies, agencies and governments have remained skeptical about the
impacts that these organisms can cause on humans and the environment. In view of
this, some laws have been developed in relation to the use, identification,
quantification and differentiation of conventional cultivars from genetically modified
ones. Currently, the conventional methods used for this purpose are laborious,
expensive, time consuming and do not preserve the samples. Given the above, the
objective of this work is to develop an alternative methodology to conventional ones
for the quick and precise distinction between conventional cultivars and cotton GMOs
using NIR spectroscopy (NIRS) and hyperspectral images (HSI). The adopted
methodology involves the acquisition of the samples: 2390 seeds were analyzed in
the NIR spectroscopy and 70 seeds analyzed by spectral images. For the
construction of the PLS-DA model based on NIRS, the SP-Xy algorithm was used to
select samples from the training and test sets. Then the spectra were pre-processed
to remove spectral characteristics unrelated to the sample signal. The PLS-DA-NIRS
model was then validated and applied to the samples in the test set. For the
construction of the PLS-DA-HSINIR model, the images of 20 conventional and 20
transgenic seeds, obtained separately, were used in the training set, and for the test
set, the image of 30 seeds randomly placed on the support was used. image
acquisition. The image treatment was performed and the PLS-DA-HSINIR model built
was designed on the training samples. The techniques used are non-destructive, do
not use chemical reagents, fast and represent alternative methodologies that can
help the classification / identification of transgenic cotton seeds. The PLS-DA-NIRS
methodology presented an excellent predictive capacity, obtaining a correct
classification rate of 97.95% in the prediction stage. The PLS-DA-HSINIR models
uniquely classified 70% of the analyzed seeds. 7 of the samples had an inconclusive
classification (23.3%). 2 conventional samples were classified incorrectly in the
transgenic class representing a false positive. The constructed model shows the
quality of correctly classifying 100% of the transgenic samples in their respective
class, without the presence of false negatives. It can be concluded that the
methodologies developed were able to distinguish transgenic samples from
conventional ones, being therefore effective techniques for this purpose.

Keywords: Gossypium L. Alternative Methodologies. Chemometrics.
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1. INTRODUCAO

De acordo com a Organizacdo Mundial de Saude (WHO, 2014), os
Organismos Geneticamente Modificados (OGM’s) podem ser definidos como
‘organismos nos quais o material genético (DNA) foi alterado de uma maneira que
nao ocorre naturalmente”. Podendo ser plantas, animais ou microorganismos, cujo
material genético sofreu alteracdes por meio da engenharia genética, através da
introducéo de &cido desoxirribonucleico (DNA) exdgeno (TERADA, 2002).

Os OGM'’s se consolidaram como a tecnologia mais rapida adotada na
histéria recente da agricultura moderna (ISAAA, 2018), podem ser feitas algumas
modificacbes para garantir, por exemplo, que as plantas sejam tolerantes a
herbicidas ou resistentes a fungos e insetos, caracteristicas que permitem
variedades mais robustas, de maior qualidade e rendimento (KLUMPER, 2014).

Uma problemética envolvendo os algodoeiros sdo os danos causados por
insetos e pragas, deste modo as mudancas feitas no algodao é de suma importancia
e essa melhoria est4 sendo feita utilizando principalmente tecnologias transgénicas
(BAOHANG, 2019), onde pode-se obter uma nova variedade com maior teor de
proteinas e 6leos das sementes (WILKINS,2000), recuperar variedades mais férteis
e resistentes a insetos (BOLEK et al, 2005).

Dados de 2018 mostraram que a area global de cultivos desenvolvidos por
meio da biotecnologia cresceu 113 vezes quando se compara a area plantada de
1996 até 2018. No Brasil uma cultura que teve grande aumento de area para plantio
foi o algodédo, devido a alta demanda do mercado interno e externo, aumento da
demanda doméstica e global de proteina para alimentacdo humana e animal
(ISAAA, 2018). Esses e outros fatores s6 comprovam como essa cultura tem um
papel importante na economia mundial, sendo produzida desde pequenos a grandes
agricultores, com valor de producéo de aproximadamente US$40 bilh6es (ABAPA,
2019).

Como toda tecnologia nova, os OGM trazem um pouco de incertezas e geram
opinides diversas, principalmente pela falta de informagdes quanto aos danos que
pode vir a gerar na natureza e nos seres humanos. Por esse motivo, governos,
orgaos e cientistas tem lutado para criar medidas para detectar os OGM’s nos
produtos e gerar uma maior confianca para o consumidor (BOCCIA, 2015; VARGAS
et al. 2018).
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Os métodos convencionais utilizados para detectar e identificar a presenca de
OGM'’s nos alimentos incluem métodos baseados em proteinas e em DNA. Esses
métodos muitas vezes sdo laboriosos, caros, demorados, técnicas destrutivas que
nao preservam as amostras e estdo longe dos grandes centros de producdo se
tornam inviaveis (HAO, et al., 2019).

Uma metodologia que pode ser uma alternativa Gtil as técnicas convencionais
€ a espectroscopia no Infravermelho Proximo (NIR), que traz como nenhuma ou
minima preparacdo da amostra, tempo e custo de analise reduzido, caracterizagao
simultanea de mudltiplos componentes influenciados pelo gendétipo e viabilidade da
analise online (HAI-FENG et al, 2012).

Diante desses inconvenientes das técnicas convencionais uma abordagem
mais pratica pode consistir no uso de técnicas de imagens, como a imagem
hiperespectral NIR (HSI-NIR) que combina as vantagens da imagem digital e
espectroscopia para adquirir informacfes espaciais e espectrais, respectivamente. A
HSI-NIR tem sido aplicado com sucesso em varios estudos envolvendo sementes,
como classificacdo de tipos de sementes, identificagdo da origem geogréafica (GAO
et al., 2013), caracterizacdo dos grdos e sementes individuais (RODRIGUES-
PULIDO et al., 2013), entre outros.

A técnica de imagens hiperespectrais no infravermelho préoximo (HSI-NIR) tem
0 potencial de ser usada como uma abordagem nao destrutiva para a andlise de
novas matrizes microbiolégicas de interesse da agricultura. A mesma é também uma
ferramenta analitica com ampla capacidade para a verificacdo e quantificacdo dos
compostos de interesse em sistemas biolégicos (AIRES et al, 2018).

Portanto, o presente trabalho visa desenvolver uma metodologia simples e
precisa capaz de distinguir os genétipos convencionais e transgénicos de algodao
utilizando espectroscopia NIR e de imagens hiperespectrais (HSI), aliada a métodos
guimiométricos de reconhecimento de padrdes como PLS-DA (Andlise Discriminante

de Minimos Quadrados Parciais).
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2. OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Desenvolver uma metodologia baseada na espectroscopia NIR e Imagens
Hiperespectrias e métodos quimiométricos de reconhecimento de padrdes, capazes

de distinguir entre genotipos convencionais e transgénicos de algodao.

2.2 Objetivos especificos

- Registrar os espectros e as imagens dos genoétipos convencionais e transgénicos
de algoddes utilizando o NIR e o HSI-NIR;

- Avaliar qual o melhor pré-tratamento espectral;

- Avaliar a capacidade das técnicas espectroscopia no infravermelho préximo e
imagem hiperespectral aliadas a técnica de reconhecimento de padrdes
supervisionada (PLS-DA) quanto a distingdo entre as sementes convencionais e
transgénicas;

- Avaliar a capacidade preditiva dos modelos PLS-DA construidos.
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3. REVISAO DA LITERATURA

3.1 Organismos Geneticamente Modificados

Desde o0s tempos remotos, o homem vem exercendo a pratica do
melhoramento vegetal, a partir da qual buscava selecionar os tipos de plantas que
melhor se adaptavam as suas necessidades. Esta foi uma forma de domesticacao
das plantas e uma forma revoluciondria para a obtencdo dos alimentos. Segundo
Borém e Milach (2010), “é dificil concluir se foi a agricultura que incentivou a pratica
do melhoramento de plantas pelos primeiros agricultores ou vice-versa’.

A genética se firmou como uma nova ciéncia a partir dos experimentos de
Mendel, em 1865. Por volta de 1953 ocorreu o descobrimento da dupla hélice do
DNA por James Watson e Francis Crick (CARRER, 2010), que contribuiram para os
avancos da biotecnologia. O desenvolvimento mais acelerado neste campo de
conhecimento s se deu a partir de 1973 por Stanley Cohen e Herbert Boyer, com o
desenvolvimento da engenharia genética, cuja informacéo permitia a alteracao direta
do material genético do DNA/RNA (GIEHL, 2006; VIEIRA, 2006).

O termo biotecnologia em si foi originalmente utilizado pelo hingaro Karl
Ereky, em 1919, para se referir a todas as linhas de trabalho cujos produtos eram
produzidos a partir de matéria bruta com o auxilio de organismos vivos
(STEINBERG, 2002) e dessa forma a biotecnologia engloba todas as tecnologias
que lidam com organismos vivos (EuropaBio 2017). Nos dias de hoje muitos
pesquisadores utilizam a biotecnologia para atender a determinadas demandas,
onde o conhecimento desta area da ciéncia permite a aquisicdo de plantas
geneticamente modificadas de maneira mais controlada, podendo por exemplo
certificar que ao transferir um gene para 0 genoma de outra espécie, o gene vai
determinar nessa espécie a mesma caracteristica que determinava na espécie
doadora (BOREM, 2005).

Dessa forma a biotecnologia & considerada uma tecnologia essencial,
podendo ter uma gama de aplicagdes como na agricultura, medicina, processamento
de alimentos, protecdo ambiental, mineracdo e até na nanoeletronica (MAHGOUB,
NOLLET, 2018).
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A variedade de aplicacdes vai desde usos tradicionais, como a producao de
pao, alcool e queijo, até aplicacbes mais modernas, como 0 uso ha producdo de
transgénicos. Nesse sentido, a producdo de transgénico cai sob a égide da
biotecnologia, sendo uma das aplicacdes modernas da biotecnologia (MAHGOUB,
NOLLET, 2018).

Como definicdo os Organismos Geneticamente Modificados (OGM’s) séo
qualquer organismo em que o material genético tenha sido alterado de uma maneira
que ndo ocorra naturalmente por acasalamento e/ou recombinacdo natural
(MAHGOUB, NOLLET, 2018). O termo Organismos Geneticamente Modificados e
transgénicos estdo sendo utilizados de forma errbnea como sindnimos, mas é
importante diferencid-los. Alguns autores consideram como transgénicos todo
organismo cujo material genético sofreu alteracdo em sua estrutura a partir da
técnica do DNA recombinante, com a introducdo de fragmentos genéticos de um
organismo de espécie diferente na espécie destinataria. Deste modo os transgénicos
podem ser considerados OGM, mas os OGM’'s n&o sao obrigatoriamente
considerados transgénicos (BECHANE, 2012).

Nos ultimos anos a producdo de transgénicos se expandiu praticamente em
todas as regifes agricolas do planeta (JAMES, 2013) devido as inUmeras vantagens
gque se tem gquando utilizados cultivares transgénicas, como aumento na
produtividade, menos uso de herbicidas, culturas adaptadas as mais diversas
regioes, preco mais baixo, maior durabilidade ou maior valor nutricional (MAHGOUB,
NOLLET, 2018).

A éarea global de cultivos desenvolvidos por meio da biotecnologia cresceu
aproximadamente 113 vezes, de 1.7 milhdes de hectares em 1996 para 191,7
milhdes de hectares em 2018, isso faz das culturas biotecnoldgicas a tecnologia de
culturas adotada mais rapidamente nos ultimos anos (ISAAA, 2018).

Os EUA lideraram o plantio de biotecnologia em 2018 em 75 milhdes de
hectares, seguidos pelo Brasil (51,3 milhdes de hectares), Argentina (23,9 milhdes
de hectares), Canada (12,7 milhdes de hectares) e india (11,6 milhdes de hectares),
totalizando 174,5 milhdes de hectares, representando 91% da area global. Assim, a
biotecnologia beneficiou mais de 1,95 bilhdo de pessoas nos cinco paises ou 26%
da populacdo mundial atual de 7,7 bilhdes (ISAAA, 2018).

Em relacdo ao Brasil a area destinada ao cultivo de algodéao transgénicos

aumentou significativamente em 2018 em comparagao a 2017. Algumas das razdes
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para esse crescimento foram a lucratividade, precos mais altos, alta demanda do
mercado nacional e internacional, e a tecnologias de sementes disponiveis. Foi
realizado um estudo onde indicou uma imensa reducédo na aplicacado de pesticidas
por hectare e menos perdas causadas por pragas nos ultimos 20 anos do cultivo de
biotecnologia no Brasil. Consequentemente, a produtividade e o rendimento das
culturas biotecnologicas tém sido, em média, superiores as culturas convencionais.
(ISAAA, 2018).

Com todo o avancgo dessa tecnologia é importante ter algumas medidas de
controle para gerenciar e limitar o contato entre OGM, seres humanos e o ambiente
ao redor. Isso € necessario para fornecer e garantir um alto nivel de seguranca: uma
questdo muito voltada para a producdo de OGM. Ja que qualquer atividade que
envolva OGM'’s necessita de barreiras fisicas, quimicas ou biolégicas que seréo
usadas como medidas de controle para limitar o contato com OGM'’s, seres humanos
e meio ambiente e fornecer um alto nivel de seguranca. Isso esta relacionado ao
processo real dos transgénicos e ao uso, armazenamento, transporte e destruicao
de transgénicos ( MAHGOUB, NOLLET, 2018).

3.2 Uso de Transgenia nos Algodoeiros

O papel do algodoeiro foi fundamental na histéria da economia mundial,
permanecendo até a atualidade. O algodoeiro é cultivado em mais de 100 paises,
em todos os continentes, equivalendo a 2,8% das terras araveis do globo. A cultura
do algodoeiro é explorada por grandes e pequenos agricultores, exercendo grande
importancia em termos econdmicos, sociais e produtivos (ABAPA, 2019).

O Comité Consultivo Internacional para o Algodéao, (do inglés International
Cotton Advisory Committee - ICAC) aponta que o valor da producdo mundial de
algodéo é de aproximadamente US$40 bilhdes. E cerca de 100 milhdes de familias,
em torno de 350 milhdes de pessoas no mundo, estdo diretamente ligadas a sua
producdo, seja na agricultura ou nos diversos elos da cadeia produtiva, como
transporte, beneficiamento, empacotamento e armazenamento (ABAPA, 2019).

A matéria prima obtida diretamente do algodoeiro sdo os fios e tecidos. No
entanto o algoddo é muito versatii e suas subpartes também possuem valor
comercial. Esses subprodutos provenientes das sementes do algodoeiro servem

para alimentacdo de gado, fertilizantes, 0leo de cozinha e tantas outras aplicacdes
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(CAMPBELL, HINZE, 2010; CAMPBELL et al, 2016). O oleo do caroco do algodao &
0 segundo Oleo de semente mais importante a nivel global, que é utilizado para fins
culinarios. O residuo do bagaco da producao de 6leo é uma racao rica em proteina,
servindo para alimentar gado ruminante (SINGH, 2018).

Mesmo sabendo da versatilidade da semente do algodoeiro, os programas de
melhoramento de algoddo ndo deram grande énfase a melhoria dos mesmos. Em
um esforgo para maximizar o retorno dos investimentos feitos pelos produtores em
sistemas de producdo de algoddo, ha interesse em desenvolver programas de
melhoramento que também melhorem as caracteristicas da semente de algodéao.
Em vez da semente de algodédo ser considerada apenas como subproduto, poderia
ser estabelecido um sistema conjunto de producgéo de fibras de algodéo e sementes
gue maximizasse o valor dos componentes de fibra de algoddo e sementes
(KOTHARI et al., 2015; CAMPBELL et al, 2016).

Para que o algodoeiro possa desenvolver seu potencial produtivo em sua
totalidade, tem que ter um cuidado especial desde o inicio do processo de plantio
até a colheita e 0 seu processamento. Observar logo no inicio do processo o nivel
de competicdo que possa existir entre o algodao e outras espécies vegetais para
obtencdo de agua, nutrientes e luz. A presenca de plantas daninhas no final do
ciclo, por exemplo acaba dificultando a colheita mecénica e aumenta o nivel de
impurezas na fibra, reduzindo assim a qualidade da fibra e a rentabilidade do
produtor (EMBRAPA, 2007).

O Brasil é um dos poucos paises que conseguem produzir algoddo em
condicBes tropicais Umidas, com excesso de chuvas durante o ciclo da planta. Essa
€ uma das razdes por que o espectro de pragas e doencas que prejudicam o cultivo
€ amplo e diversificado, exigindo diferentes medidas de controle, tanto cultural como
quimicas ou biolégicas (BELOT, BARROS, MIRANDA, 2016).

Muitos dos danos aos algodoeiros sdo causados por insetos e pragas, a
principal praga € o bicudo (Anthomonus grandis), um coledptero que induz a
abscisao de estruturas reprodutivas ao se alimentar ou ovopositar em botdes florais.
Outra praga importante é o pulgdo do algodoeiro (Aphis gossypii), sendo uma das
primeiras pragas a aparecer na cultura do algodao, preferem se alimentar das folhas
e brotos da planta provocando deformacdes (PAPA, 2006; SILVIE, BELOT, MICHEL,
2007; PESSOA et al., 2017) e vetor do Cotton Leaf Roll D, art Virus, que transmite

um virus capaz de causar grandes prejuizos em cultivares susceptiveis a doenca
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azul (RICHETTI,2006). Para combater essas pragas, € utilizado uma grande
quantidade de inseticidas, Segundo Brasil, 2005 somente na cultura do algodoeiro
no Brasil sdo consumidos mais de 10 toneladas de inseticidas e esse uso excessivo
de inseticidas ndo especificos causam impactos ambientais negativos, como a grave
reducdo da populacdo de organismos benéficos e a potencializacdo do surgimento
de pragas resistentes aos inseticidas convencionais

Nos dias atuais, 0 uso de herbicidas é uma realidade na cultura do algodoeiro.
Mas com o avango das técnicas transgénicas no meio agricola, e com o surgimento
de variedades de algodao transgénico tolerantes a herbicidas e a insetos e pragas,
essas técnicas constituem ferramentas importantes para o0 manejo da cultura
(SANTOS, TORRES, 2010). Elas podem ser introduzidas nos diferentes sistemas de
producédo, reduzindo os prejuizos causados pelas pragas. O beneficio da insercao
de cultivares transgénicas tolerantes a herbicidas ou resistentes a insetos ocorre por
causa da reducdo no numero de aplicacdo de inseticidas, diminuindo assim a
depreciacédo dos equipamentos envolvidos nessa operacao e aumento da populacéo
de inimigos naturais de insetos-praga, diminuindo as perdas na lavoura (BENNETT;
MORSE; ISMAEL, 2006).

No caso do algoddo quando se deseja implantar uma variedade transgénica
em um determinado local tem a necessidade de fazer uma avaliagdo de risco
ambiental cientificamente fundamentada, para ter certeza de que a variedade
transgénica ndo contamine variedades nativas. Existe uma série de itens basicos
gue sao solicitados pela CTNBio (Comissdo Técnica Nacional de Biosseguranca)
gue possui instrucbes normativas sobre este processo. Este procedimento é
necessario para que seja preservada a identidade genética dos algoddes nativos,
como por exemplo a variedade G. barbadense que esta presente em comunidades
indigenas (EMBRAPA, 2007).

3.3 Processo para Obtencédo de uma Planta Transgénica

Genoma é toda a informacédo hereditaria de um organismo, que esta
codificada em seu DNA (ou, em alguns virus, no RNA). Isto inclui tanto os genes
como as sequéncias ndo-codificadoras que sdo muito importantes para a regulacéo
génica, dentre outras func¢des. Assim todo organismo vivo como bactéria, plantas,

animais bem como em virus, possuem um genoma, e este abriga as informacoes
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genéticas de cada ser, estando presente em todas as células de cada organismo e
definindo todas as suas caracteristicas. Sabendo que a presenca do DNA é
universal nos organismos vivos, e que tanto a funcdo quanto a atuacdo do DNA
nesses organismos ocorrem de forma semelhante, pode-se identificar as
caracteristicas de interesse e transferi-las para outro organismo. (DELATORRE,
2005).

A transformacdo genética em vegetais sO foi possivel a partir do
desenvolvimento das técnicas de cultura de tecido vegetal. Essas técnicas
acabaram possibilitando a obtencdo de uma planta a partir de uma Unica célula
vegetal. O processo para a obtencdo de uma planta transgénica é composto por
alguns passos como o isolamento, identificacdo e introdugcdo do DNA exdgeno na
célula, a selecdo e crescimento das células transformadas e o estabelecimento de
um sistema simples e eficiente de regeneracdo das células transformadas
(BRASILEIRO & DUSI, 1999).

Segundo Powell (2015) O processo da producdo de um OGM envolve as
seguintes etapas basicas: identificar uma caracteristica de interesse, isolar essa
caracteristica genética, inserir essa caracteristica no genoma de um organismo
desejado e, em seguida, cultivar o organismo manipulado. As etapas estédo

detalhadas a seguir:

e FEtapa 1: Extracdo de &cido nucleico (DNA / RNA)

Em qualquer procedimento de isolamento, a etapa inicial € a ruptura da
célula, a fim de quebrar a parede celular do organismo que contém a
caracteristica desejada, que pode ser viral, bacteriana ou vegetal. Isso ajuda a
extracdo do acido nucleico;

e Etapa 2: Clonagem Genética
O processo de clonagem envolve quatro etapas: geracédo de fragmentos de
DNA, adesdo a um vetor, propagacdo em uma ceélula hospedeira e selecdo da
sequéncia necessaria;
e Etapa 3: Design e embalagem de genes

Uma vez que o gene desejado tenha sido clonado, ele devera estar ligado a

pedacos de DNA que controlardo sua expressao dentro da célula vegetal;

e Etapa 4: Transformacao (insercao de gene);
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e Etapa 5: criacao de retrocessos.

Essas etapas sdo iniciadas no laboratério de biotecnologia, depois
transferidas para a estufa para o crescimento inicial e finalmente levadas para o
campo onde a cultura se desenvolve até a maturidade (MAHGOUB, NOLLET, 2018).

Por fim existem procedimentos de regulamentagcdo envolvidos na autorizagao
de um novo evento transgénico, até o lancamento das sementes transgénicas no
mercado, que sdo complexos e passam por diversos setores do poder publico, a
aprovacdo comercial é concedida pela Comissdao Técnica Nacional de
Biossegurancga (CTNBIo) e o posterior registro das cultivares derivadas desse evento
junto ao Registro Nacional de Cultivares (RNC) do Ministério da Agricultura,

Pecuaria e Abastecimento do Governo Federal do Brasil (MOTA, 2011).

3.3.1 Processo de Obtencéo da Cultivar BRS 368 RF

A cultivar transgénica, BRS 368 RF, foi originada de um cruzamento
biparental, realizado pela Embrapa Algod&o, obtido a partir de um programa de
melhoramento de retrocruzamento para incorporacdo do evento comercial MON
88913, que é conhecido como Roundup Ready® Flex (RF), para conferir resisténcia
ao herbicida glifosato em germoplasma de algod&o. Esse cruzamento se deu com a
cultivar convencional BRS 286, proveniente da Embrapa, que foi utilizada como pai
recorrente e a cultivar de algodao de alto rendimento Sure Grow 125 utilizada como
doadora de caracteristicas, proveniente da Monsanto (BOWMAN et al, 2006;
BARROSO et al, 2017).

A Monsanto Company desenvolveu um produto de algodao tolerante ao
glifosato através da transformacdo mediada por Agrobacterium tumefaciens. O
algoddao MON 88913 expressa a proteina 5 enolpiruvilshiquimato-3 fosfato sintase
(EPSPS) da Agrobacterium tumefaciens CP4 (CP4 EPSPS), e quando a CP4
EPSPS ¢ tratada com glifosato, as plantas continuam se desenvolvendo
normalmente. Esse produto de algodéo tolerante ao glifosato é projetado para
fornecer aos cultivadores um controle aprimorado de ervas daninhas através da
tolerdncia a taxas mais altas de glifosato e maior flexibilidade para aplicacdo de
herbicida glifosato (MONSANTO EMEA, 2015).
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Os herbicidas contém o ingrediente ativo glifosato, um herbicida de amplo
espectro que atua através da inibicdo da proteina EPSPS. O EPSPS é encontrado
naturalmente em todas as plantas, fungos e bactérias e é importante na producao de
aminoacidos arométicos essenciais. A inibicdo do EPSPS pelo glifosato bloqueia a
producdo desses aminoacidos, interferindo no crescimento e levando a morte das

plantas (veja a Figura 1).
Figura 1. Esquema do modo de acédo da modificacdo genética em MON 88913
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Fonte: MONSANTO EMEA, 2015.

As plantas de algoddo MON 88913 contém um EPSPS tolerante ao glifosato,
isolado da cepa CP4 da bactéria comum do solo A. tumefaciens. A presenca do
EPSPS tolerante ao glifosato garante a funcdo continua da via de aminoacidos
aromaticos, mesmo na presenca do herbicida glifosato. Como resultado dessa
modificacao genética, o glifosato de algoddo MON 88913, permite o controle seletivo
de plantas daninhas na cultura (MONSANTO EMEA, 2015).

A cultivar BRS 286 tem como caracteristicas: a boa qualidade de fibra,
precocidade, adaptacdo ao cerrado nordestino, possui niveis adequados de
resisténcia as principais doencas, sendo resistente a mancha angular, mosaico da
nervura, mosaico comum, entre outros. Ja o Sure Grow 125 RF é susceptivel a
doenca do algodao azul, causada pelo virus ando do algodoeiro Leafroll e ndo tem
boa qualidade de fibra (BARROSO et al, 2017).
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A cultivar BRS 368 RF foi lancado para atender a demanda por cultivares de
algodao de alto desempenho e caracteristicas transgénicas. Ela € recomendada
para todas as areas de cultivo de algoddo do cerrado norte e nordeste brasileiro
(BARROSO et al, 2017), tem como caracteristicas ser de porte baixo, tem o ciclo de
meédio a precoce, com rendimento de fibra de 40% e potencial produtivo entre 4.200
e 4.500 kg/ha e é resistente ao herbicida glifosato. Por esse motivo, a mesma
oferece maior flexibilidade no controle de plantas daninhas, permitindo a aplicacéo
em qualquer fase do desenvolvimento da cultura sem necessidade de pulverizagdes
com herbicidas néo seletivos em jato dirigido (EMBRAPA, 2017).

Ja a cultivar convencional (BRS Aroeira), produz em média 3841 kg/ha,
dentre as cultivares plantadas no Brasil, esta € a que dispde de maior teor de 6leo
na semente (25% a 27%) comparada com as outras que possuem em média 14% de
Oleo, possui fibras mais finas, com maior comprimento, representam uma alternativa
para a producdo de custo baixo e possui resisténcia multipla a doencas como
ramulose, viroses, mancha de stemphylium, além de tolerancia a bacteriose,

manchas de ramularia, entre outros (FREIRE, 2002).

3.4 Vantagens e Desvantagens dos Transgénicos

As principais controvérsias e questionamentos relacionadas aos produtos
geneticamente modificados (OGM’s) sao os risco que podem ser causados por estes
alimentos, se eles devem ou néo ser rotulados, qual deve ser o papel e as atitudes a
serem tomadas dos governos frente ao tema, quais os efeitos que trazem ao meio
ambiente e a saude dos consumidores, qual o impacto que podera ter na vida dos
agricultores, qual o papel dessas culturas na alimentacdo da crescente populagéo
mundial e no sistema de agricultura industrial. As culturas transgénicas oferecem
algumas alternativas para solucdes de alguns problemas como adaptacdo de
alguma cultivar em ambientes com climas extremos. Como toda tecnologia nova, a
mesma pode apresentar certos riscos, principalmente quando se trata de OGMs que
podem reunir combina¢cdes de genes que ndo sdo encontrados na natureza, dessa
forma se torna um organismo questionavel quanto ao seu uso (KUMAR et al, 2018).

Alguns defensores dos transgénicos afirmam que estes alimentos séo tao
seguros quanto quaisquer outros alimentos convencionais. Eles acreditam que o0s

reguladores e o processo regulatorio sdo suficientemente objetivos e rigorosos,
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confiam que a tecnologia dos OGM’s € a chave para alimentar uma crescente
populacdo mundial, e veem essa tecnologia como uma continuacdo da manipulacao
de plantas que os humanos conduziram por milénios. Sendo a diferenca entre o
melhoramento genético convencional e o transgénico, esta requer algumas
ressalvas laboratérias e uma avaliacao rigorosa das plantas transgénicas e do risco
potencial que elas representam (KUMAR et al, 2018).

A maioria dos OGM’s tem como caracteristicas serem tolerantes a herbicidas
ou resistentes a virus, fungos ou insetos, caracteristicas estas que permitem a
obtencéo de variedades mais robustas, de maior qualidade e rendimento (MARIOTTI
et al., 2002; KLUMPER e QUAIM, 2014; RIBEIRO, 2017). Também trazem
beneficios como a diminuicdo da quantidade de defensivos que € utilizado para
controle de pragas, houve uma redugcédo de 32% na dosagem desses defensivos
aplicados para o algodao, isso reflete a quantidade de ingrediente ativo (defensivos
qguimicos) aplicado nas lavouras que também diminuiu (CIB, 2018). A inclusédo de
novos tracos acaba oferecendo maior produtividade agricola, ou melhor qualidade e
caracteristicas nutricionais e de processamento, que podem contribuir diretamente
para melhorar a salude e o meio ambiente, pois pode haver beneficios indiretos,
como a reducdo do uso de agrotoxicos, a melhoria da renda agricola, entre outros
(HASLBERGER, 2005).

3.5 Metodologias convencionais para confirmacao dos Transgénicos

Os OGM’s se consolidaram como a tecnologia mais rapida adotada na
histéria recente da agricultura moderna (ISAAA, 2018), com o crescimento de
aprovacdes para o plantio se dando na mesma velocidade, mas para que um
organismo transgénico seja liberado para comercializacdo o mesmo deve passar por
rigorosos testes (BRASIL, 2005). Para isso, mais de 120 instituicdes publicas e
privadas foram credenciadas junto aos oOrgaos reguladores, para desenvolver
pesquisas referentes aos OGM'’s, e nesses ultimos 20 anos de uso de alimentos
transgénicos em larga escala, ndo foram registrados nenhum impacto negativo no
meio ambiente ou na saude humana e animal (EMBRAPA, 2017). Apesar de todos
esses fatos a opinido publica sobre o tema é ainda muito divergente, pelo simples
fato da insuficiéncia de pesquisas e de informagdes concretas sobre os possiveis

impactos que os OGM'’s possam ter nos seres humanos e na natureza, deste modo
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o tema acabou chegando ao centro das atencdes publicas e 0s mesmos estédo
sempre tentando implantar leis que limitem algumas ac¢des frente aos OGM’s. Sabe-
se que a simples deteccdo desses organismos nao garante a seguranca dos
alimentos produzidos com OGM’s, mas essa deteccdo se faz necessaria, pois
permite verificar algum tipo de contaminacdo em diversos cultivos expostos a riscos
biolégicos e com implicagdes econbmicas, sociais e ambientais. Também se faz
necessarios para que o consumidor tenha informacdes adequadas sobre os
produtos que estdo adquirindo, e para gerarem confianga nesses alimentos
(CONCEICAO, 2006).

Geralmente alguns modos de deteccdo dos OGM’s sdo caracterizados pela
presenca de um ou mais segmentos de DNA exdgenos, podendo ou ndo acomodar
a expressdo de novas proteinas. Sendo assim, a deteccdo destes organismos €
baseada na sequéncia do DNA exdgeno ou na proteina transgénica. Em se tratando
de produtos alimenticios contendo OGM'’s, tem-se uma andlise de rotina que é
realizada em trés etapas: a detecc¢éo; a identificagdo do OGM presente na amostra,
para verificar se tem autorizagdo para comercializagcéo; e a quantificacdo do OGM
no produto com a finalidade de rotulagem ou nao, conforme a legislacdo (PETIT et
al., 2003).

Alguns métodos de deteccdo sdo baseados na presenca de proteinas como
0s bioensaios e os imunoensaios. Geralmente os OGM’s utilizados na alimentacéo
séo tolerantes a herbicidas ou resistentes a insetos, fungos ou virus (MARIOTTI,
2002), os gquais podem ser analisados por bioensaios, nos quais se detecta a
presenca do herbicida. Em geral sdo métodos simples e praticos, em que as
sementes sao colocadas para germinar em um meio contendo uma solucao diluida
de herbicida. Se a semente for resistente ao herbicida glifosato, ocorrerd a
germinacdo da plantula. Esse bioensaio tem algumas limitacbes como a
necessidade de um longo tempo para a obtencdo dos resultados e a utilizacao
restrita a OGM'’s resistentes a herbicidas (TORRES et al., 2003).

Segundo Stave (1999), os imunoensaios sdo ideais para a deteccao
qualitativa e quantitativa de proteinas em misturas complexas. E baseado na
concentracdo tipica de proteinas transgénicas em tecidos vegetais (> 10ug. g* de
tecido). O limite de deteccdo de um imunoensaio € de aproximadamente 1%, no
entanto, nem sempre € possivel a deteccdo de OGM’s por este método. Como

exemplo, na producdo de alimentos, quando o nivel de expressdo da proteina
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transgénica € muito baixo (AHMED, 1995), ou quando a concentracdo da proteina
transgénica nos tecidos varia em funcéo da idade, variedade e condicbes ambientais
(STAVE, 2002). Outra limitacdo é quando ocorre o refinamento de alguns xaropes e
Oleos, ou a desnaturacdo dos mesmos, alterando a sua conformacgéo e impedindo o
seu reconhecimento pelo anticorpo (STAVE, 2002; LIU, 2004). Dentre os métodos
de imunoensaios pode-se destacar o ensaio imunoenzimatico (ELISA), o
imunoensaio de fluxo lateral (IFL) e o Western blot, que sdo bastantes utilizados na
deteccao e quantificagdo de alimentos contendo OGM'’s (MAGIN, 2000).

Existem também métodos de deteccédo baseados na presenca de DNA, ja que
geralmente pode-se estabelecer uma correlacao linear entre a quantidade de OGM e
DNA ex6geno quando a modificagdo genética é nuclear. No entanto, em se tratando
de modificacdo genética ndo nuclear, como é o caso de quando o DNA exbgeno é
introduzido em uma organela como o cloroplasto, essa correlacdo ndo é possivel.
Até o momento, todos os OGM’s comercializados possuem modificacdo genética
nuclear (CONCEICAO et al., 2004).

Por ser mais estavel que a maioria das proteinas, o0 DNA é passivel de ser
detectado em alimentos processados, e o principal método utilizado na deteccéo e
guantificacdo de alimentos contendo OGM’s € a Reac¢do em Cadeia da Polimerase
(PCR), que consiste na amplificacdo seletiva de sequéncias especificas da molécula
de DNA. Este método é sensivel, especifico, seguro, capaz de detectar uma ampla
série de eventos (BERTHEAU et al., 2002; GIOVANNINI & CONCILLO, 2002), e
distinguir as variedades geneticamente modificadas que apresentam diferentes
construcdes génicas, mesmo que expressam a mesma proteina (YAMAGUCHI et al.,
2003).

As principais limitagdes do PCR sédo as dificuldades na constru¢gdo dos
indicadores, pois suas informacfes sobre a sequéncia da modificacdo genética
geralmente séo confidenciais (HOLST-JENSEN et al., 2003), necessidade de
pessoal treinado e de equipamentos especiais, custo elevado, ja que cada teste &
especifico para uma unica modificacdo genética, necessitando também de material
de referéncia certificado, cuja disponibilidade geralmente é limitada (MIRAGLIA et
al., 2004).

Outras formas de deteccdo e quantificacdo de OGM’s vem sendo
desenvolvidas, essas novas metodologias tém maior sensibilidade, confiabilidade,

custos mais baixos, com certa rapidez quando comparadas aos métodos
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convencionais mostrados anteriormente. Dentre esses novos métodos vem se
destacando a cromatografia, a espectrometria de massa, a espectrometria no
infravermelho préximo, a eletroforense capilar (HOLST-JENSEN et al., 2003;
BORDONI et al., 2004).

Ja a espectroscopia de infravermelho préximo (NIR), pode ser empregada na
deteccdo e quantificacdo de OGM’s. Como vantagens essa técnica € rapida, néo
requer a destruicdo da amostra, mesmo diante dessas vantagens, a quantificacao
ainda precisa ser validada (HURBURGH, et al., 2000; KOK et al., 2002). No entanto,
os espectrometros NIR ndo conseguem captar gradientes internos nos produtos
alimenticios, podendo levar a uma discrepancia entre as previsdes da composicao
medida (Ariana, Lu, & Guyer, 2006).

3.6 Espectroscopia na Regido do Infravermelho

Existem varias técnicas de espectroscopia que tém sido aplicadas para
diversos processos analiticos, tais como a espectroscopia de infravermelho préximo,
a espectroscopia de infravermelho médio (MIR) e a espectroscopia Raman. Nos
altimos anos, a espectroscopia de infravermelho préximo (NIR) tem despertado
grande interesse num contexto PAT (Tecnologia Analitica de Processo), devido a
sua versatilidade analitica, largamente reconhecida como um método analitico
poderoso para analises farmacéuticas e quimicas. Devido principalmente a sua
potencialidade em medi¢cdes qualitativas, como por exemplo na identificacdo, e
guantitativas, como no caso do doseamento, sendo rapidas e ndo destrutivas num
processo (CEITIL, 2007).

A regido do infravermelho compreende a radiacdo eletromagnética com
comprimentos de onda de 780 a 1.000.000 nm, sendo subdividida em trés sub-
regides: infravermelho proximo (780 — 2.500 nm), infravermelho médio (2.500 —
50.000 nm) e infravermelho distante — FAR (50.000 — 1.000.000 nm) (SKOOG;
HOLLER; NIEMAN, 2009). Assim, a espectroscopia de infravermelho proximo (NIR)
€ um tipo de espectroscopia de alta energia (PASQUINI, 2013; PASQUINI, 2018).

As frequéncias de radiacdo na regido do infravermelho sdo baixas e, quando
absorvidas por um sistema molecular sdo convertidas em energias rotacionais e
vibracionais (SILVERSTEIN et al., 2005). E preciso entdo que a molécula possua

uma variagdo no momento dipolo de uma ligagdo (sobretons) durante seu
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movimento rotacional ou vibracional para que ela absorva a radiacao infravermelha
(SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 2009).

As vibracdes e rotagdes podem ocorrer de diferentes formas nas ligacoes da
molécula, as posi¢des relativas aos atomos oscilam continuamente, ndo sendo fixas,
essas vibracOes podem ser classificadas em estiramento e deformacédo (SKOOG;
HOLLER; NIEMAN, 2009). Podemos ver esses comportamentos na Figura 2.

Figura 2: Diferentes modos de vibracdo em uma molécula triatbmica heteronuclear
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Fonte: SKOOG, 2006.

As bandas no infravermelho proximo sdo muito mais fracas que as vibracoes
fundamentais no infravermelho médio. Esta natureza fraca da absorcdo de NIR é
uma vantagem analitica visto que permite uma andlise direta de matrizes com
absorcdes fortes com alta dispersao de luz, tais como lamas, suspensoes, pastas e
pos. As bandas de absorcdo de NIR sdo amplas e muito sobrepostas. Quando o0s
comprimentos de onda com bandas longas, as bandas séo fortes, nitidas e com
melhores resolu¢des (ARNOLD, 2002).

A interagdo da radiacdo NIR com a amostra pode ser promovida de varias
maneiras, como na transmitancia, refletancia difusa, transmitancia difusa,
interatividade, entre outros. Esses termos sao empregados para se referir a
diferentes arranjos geométricos do feixe de radiacdo de sondagem, amostra e

sistema de deteccdo usados para coletar informacdes espectrais analiticas sobre a
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amostra (PASQUINI, 2003, OZAKI, 2012; PASQUINI, 2018). Dentre esses modos de
medicdo, o que predomina para analise de soélidos sdo os baseados em refletancia
difusa. A absorcédo e a dispersdo da radiagdo sao os principais fenbmenos que
afetam o espectro de refletancia, sendo frequentemente usada por que a NIR tem
sido usada para a analise ndo destrutiva e direta de sélidos podem ser sondados de
maneira ndo invasiva por refletancia difusa para produzir informacdes analiticas
Uteis (PASQUINI, 2018).

Os espectros NIR, tanto contém informacdo sobre a composi¢cao quimica da
amostra, como também relacionam a informacao fisica da mesma. Assim se tiver o
aumento do comprimento de onda, aumenta também a absortividade e a eficiéncia
da dispersao de luz, enquanto a sobreposicdo das bandas e a profundidade de
penetracdo sao inversamente proporcionais. Portanto, a regido espectral ideal para
ser usada para a analise de uma amostra é determinada pela correspondéncia entre
as propriedades espectrais da regido NIR com a performance analitica requerida, as
requisicbes de amostragem e as propriedades fisicas da amostra (METROHM,
2013).

Em se tratando do principio tedrico, a radiacdo ao incidir na molécula provoca
a excitacdo dos modos vibracionais, correspondendo a diferenca de dois niveis
energéticos. Assim € possivel que ocorra absorcdo por parte da molécula. Deste
modo, as absor¢cbes ocorrem em um determinado comprimento de onda,

correspondendo a energia que permite a transicdo (ALMEIDA, 2009).

Figura 3: (a)Diagrama de energia potencial para os osciladores harmdnicos e (b) anarmbnico.
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A intensidade de absorcdo da radiacdo NIR esta relacionada ao grau de
anarmonicidade elétrica e mecéanica do modo vibracional e a mudanca no momento
dipolar que elas produzem. Isso, em principio, deve conferir uma sensibilidade
relativamente menor aos meétodos analiticos baseados no NIRS. No entanto, a
existéncia de fontes de radiacdo mais brilhantes e bons detectores para essa regiao
espectral compensa, pelo menos em parte, esse aspecto negativo. Devido a essas
caracteristicas, é possivel concluir que a NIRS é capaz de produzir uma resposta
analitica, considerando amostras de composicdo organica (PASQUINI, 2018).

As informacfGes analiticas contidas nos espectros do NIR apresentam
algumas desvantagens como serem muito complexas, alta correlacdo e dificeis de
interpretar diretamente. Na maioria das vezes, as informacdes sdo dispersas por
todo o espectro. Isso ocorre porque, geralmente, a maioria dos constituintes da
matriz de amostra também fornecera alguma contribuicdo para o espectro de
absorcao / reflectancia do NIR, além das informacgdes espectrais devidas ao proprio
analito. Além disso, propriedades fisicas, como a distribuicdo granulométrica,
proporcionam efeitos significativos e geralmente indesejados sobre o espectro NIR
(PASQUINI, 2018).

Dessa forma os espectros necessitam de um pré-processamento para que as
diferencas espectrais sejam sobressaidas, assim a primeira vista pode nao ser
possivel detecta-las. Além do mais, tem a exigéncia de se ter pessoas com
experiéncia para aplicar as ferramentas matematicas no desenvolvimento de
modelos de calibracdo (MAGALHAES, 2014). Algumas das desvantagens
enumeradas sdo ultrapassadas, com a utilizacdo de técnicas quimiométricas
(PEREIRA, 2011).

3.6.1 Utilizacado da Espectroscopia NIR nos Transgénicos

Quando se trata da légica por tras da analise transgénica utilizando o NIR
primeiro se observa a caracteristica da absorcao espectral de ligacoes moleculares,
tais como C-H, C-N, O-H e S-H, que esta relacionada as mudancas fenotipicas
causadas por mudancas genotipicas (nivel de expressdo). Assim a espectroscopia
NIR se torna uma ferramenta alternativa util para a identificacdo de transgénicos,
pois possui como caracteristicas ser um metodo que nao necessita da preparacéo

da amostra, o tempo e o custo de andlise sdo reduzidos, pode ter a caracterizacao
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simultanea de multiplos componentees influenciados pelo genadtipo, viabilidade de se
fazer a analise online, € uma técnica néo destrutiva e ndo invasiva (HAI-FENG et al,
2012).

Alishashi et al (2010) publicaram em um artigo vérios trabalhos que tinham
sido desenvolvidos até entdo envolvendo a espectroscopia NIR e transgénicos.
Dentre esses, vale ressaltar a pesquisa de:

Hurburgh et al (2000) usaram espectroscopia NIR para distinguir gréos
transgénicos. Eles mostraram que o método PCA teve um bom desempenho para
separar grdos completamente transgénicos de nao transgénicos. Concluindo entéo
que a utilizacdo da tecnologia NIRS como método ndo destrutivo tinha uma
eficiéncia adequada para detectar graos transgénicos.

No trabalho de Munck et al. (2004) os mesmos conseguiram classificar a
cevada transgénica e ndo-transgénica por espectroscopia NIR e PCR. Os resultados
mostraram que, embora a espectroscopia NIR ndo possa detectar as alteragcbes na
estrutura do DNA e nos gendtipos, ela pode identificar as alteragBes fenotipicas
como consequéncia das alteracdes genotipicas.

Ja Xie et al.(2007) consideraram o potencial da tecnologia NIR para classificar
os tomates transgénicos. Eles usaram varios métodos para avaliar os tomates
transgénicos e apresentaram as vantagens e desvantagens. Nesta pesquisa as
discrepancias entre as diversas variedades de tomate transgénico e nao transgénico
foram reconhecidas adequadamente pelo NIRS, e chegaram a conclusdo que a
utilizacao desta técnica em comparacdo com outros métodos (ou seja, PCR, ELISA)
foi muito melhor.

Outros trabalhos também foram publicados como o de Cui (2012), voltado
para a discriminagcdo automatica e rapida de genoétipos de algoddo por
Espectroscopia no Infravermelho Proximo e Quimiometria, onde foi investigado a
influéncia de diferentes métodos de pré-processamento de dados no desempenho
da previsdo do modelo, obtendo resultados que demostraram que o rPCA pode
efetivamente detectar discrepancias e manter a eficiéncia da analise discriminante. A
precisdo da classificacdo foi aprimorada quando utilizou a derivada de segunda
ordem e a variavel normal padrdo (SNV). Os melhores modelos de analise
discriminante de minimos quadrados parciais (PLS-DA) obtiveram preciséo total de
classificacdo de 100% e 97,6% para sementes e folhas, respectivamente.
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Luna et al (2013) conseguiu distinguir 6leos de soja transgénicos dos nao-
transgénicos usando espectroscopia NIR e métodos quimiométricos, onde foi
utilizada a classificagao multivariada. Os melhores resultados de classificagdo foram
obtidos com a Andlise de Discriminacdo de Vetores de Suporte (SVM-DA) com um
acerto de 100% e Analise Discriminante por Minimos de Quadrados Parciais (PLS-
DA). Apoés centralizacdo média mais correcdo de dispersdao multiplicativa a
porcentagem de classificagdo bem-sucedida foi de 95% e 100% no grupo de
treinamento para amostras de 6leo de soja ndo transgénicos e transgénicos,
respectivamente, no grupo de validacdo obteve 100% para ndo-transgénicos e 80%
para transgénicos. Como concluséo a espectroscopia NIR pode fornecer um método
rapido, ndo destrutivo e confiavel para distinguir 6leos de soja nao transgénicos e
transgénicos.

O trabalho de Hao et al, (2019) foi voltado para a identificacdo de variedades
de arroz e caracteristicas transgénicas em espectroscopia de reflexdo difusa no
infravermelho préximo e quimiometria. Os resultados mostraram que a
espectroscopia NIR combinada com métodos quimiométricos poderia ser usada para

identificar variedades de arroz e caracteristicas transgénicas (Bt63).

3.7 Imagem hiperespectral no infravermelho préoximo

As imagens sdo ferramentas Uteis e versateis para se obter informacdes
analiticas, tanto qualitativas quanto quantitativas, por representarem grandes
conjuntos de dados visualmente. A aplicacdo das imagens como ferramenta analitica
se deu gracas ao desenvolvimento de novos dispositivos para aquisicdo de imagens
quimicas, além de computadores modernos e softwares capazes de tratar grandes
conjuntos de dados, afim de extrair as informacdes relevantes (GOWEN et al, 2007,
GRIFFITHS, 2011; VIDAL, AMIGO, 2012).

Um aspecto importante ligado ao carater local das imagens é correlacionar as
propriedades fisicas e quimicas nas vizinhancas dos pixels locais. Dessa forma,
estudar imagens como se fossem um conjunto de pixels individuais isolados acaba
nao explorando todo o potencial da medi¢cdo, mas utilizar o conceito de vizinhanca
de pixel ajuda a definir melhor certas caracteristicas de uma imagem de amostra,
como heterogeneidade, ou a mapear a complexidade da composi¢cdo local (DE
JUAN, 2017).
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A classificacdo das imagens pode ser feita de acordo com algumas
propriedades como funcionalidade, tipo de radiacdo espectroscopica, estrutura
espacial. Esta ultima é provavelmente a classificacdo mais interessante quando se
trata de andlise de dados. De uma forma geral, uma imagem € uma representacao
espacial de um objeto, a resolucdo espacial que a imagem contém varia
dependendo da proporcao da imagem e o tamanho do pixel (VIDAL, AMIGO, 2012).

As imagens de canal Unico ou em escala de cinza sdo, provavelmente, as
imagens mais simples, tendo apenas dois valores possiveis para cada pixel, sendo
conhecidas como imagens binarias como por exemplo, preto e branco. As imagens
binarias geralmente surgem no processamento de imagens digitais como mascaras
ou como resultado de certas operagbes, como segmentagcédo ou limiar. As imagens
de canal Unico também podem ser compostas por tons de cinza, denotando
diferentes intensidades para cada pixel (VIDAL, AMIGO, 2012).

Originalmente na analise de imagens em escala de cinza, como nao existia
informacgdes sobre as cores, a textura, que pode ser definida como uma fungcéao da
variagdo espacial das intensidades de pixel, se tornou uma caracteristica muito
importante para reconhecer e descrever objetos em uma imagem (PRATS-
MONTALBAN, DE JUAN, FERRER, 2011).

J& as imagens de cores sdo aquelas em que a cor de cada pixel é definida
pela combinagéo de cores diferentes em uma determinada dimens&o, o mais usado
é em escala de Vermelho, Verde e Azul do inglés (RGB — Red, Green, Blue). O
modelo de cores RGB segue aproximadamente os receptores de cores no olho
humano. Nesse caso, cada pixel contém trés canais de informacdes pertinentes as
trés cores citadas acima (VIDAL, AMIGO, 2012). As informacdes relacionadas a
cada pixel cresceram de maneira muito mais significativa com as imagens
multiespectrais, que possuem poucos canais espectrais, e hiperespectrais, que
possuem um espectro completo por pixel. O aumento da direcdo espectral acabou
oferecendo muitas possibilidades, ja que agora as diferencas na superficie varrida
nao dizem apenas sobre a textura da superficie, como também sobre a composicao
quimica (PRATS-MONTALBAN, DE JUAN, FERRER, 2011).

Para imagens digitais, o menor elemento formador € o pixel (no caso de
imagens de superficie, ou seja, em duas dimensdes - 2D) ou o voxel (para imagens
tridimensionais — 3D). Essas imagens sédo formadas por coordenadas espaciais e

valores numéricos para cada pixel, representando a escala de cores utilizada. Na
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escala cinza por exemplo, tem-se uma matriz de dados bidimensionais e cada pixel
condiz a um valor de intensidade na escala cinza (Figura 4.a). Para imagens RGB
acontece da mesma forma, a diferenca € que para estas existem trés canais de
cores, tendo assim uma matriz de dados tridimensional, onde cada pixel ter4 trés
valores de intensidade para cada canal de cor (Figura 4.b), (PRATS-MONTALBAN,
DE JUAN, FERRER, 2011).

Figura 4: Matriz de dados de imagens (a) em escalas de cinza, (b) em RGB e (c) Hiperespectrais.
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Fonte: DE JUAN, 2009.

J4 as Imagens Hiperespectrais podem ser definidas como estruturas
tridimensionais (hipercubos) formadas por trés dimensdes, sendo duas espaciais (X -
y) e uma espectral, referente ao comprimento de onda (A\) (BURGER e GOWEN,
2011; GOWEN et al., 2011). Deste modo além de fornecer as informacdes espaciais
sobre a amostra, também fornece informacgfes a respeito da composicdo quimica
desta. As imagens hiperespectrais possuem um espectro de alta resolugdo ou
alguns comprimentos de onda associados a cada pixel da imagem (Figura 5.c) (DE
JUAN et al, 2009). Essa dualidade de informacOes espectrais e espaciais
(distributivas) deve ser levada em consideracdo para extrair 0 maximo de
informacdes desse tipo de medicdo (PRATS-MONTALBAN, DE JUAN, FERRER,
2011).

Imagens hiperespectrais sdo um tipo especifico de imagem para o qual um
espectro completo € registrado por cada pixel. No entanto, o fato de ser obtido um
espectro completo por pixel indica que o uso dessas imagens se concentra mais nas
informacgdes relacionadas a composicdo quimica da amostra, bem refletidas na
forma e intensidade dos espectros obtidos, em vez de propriedades fisicas, como
por exemplo, textura, superficie ou volume digitalizado (GRAHN, GELADI, 2007,
SALZER, SIESLER, 2009; PRATS-MONTALBAN, DE JUAN, FERRER, 2011).
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Como os hipercubos possuem um grande volume de dados, estes necessitam
de um tratamento matematico para poderem fornecer informacdes sobre as
amostras (WU e SUN, 2013). Para desdobrar o hipercubo realiza-se uma aplicacéo
de métodos mateméticos, para que o mesmo passe das trés dimensdes (X, y, z) para
duas dimensdes {(X x Y), A}, (FERRARI et al., 2013). Cada pixel pode ser tratado
como como uma amostra e os valores da intensidade estardo dispostos nas colunas
respeitando a ordem apresentada na Figura 5 que mostra o desdobramento das
imagens em RGB (5a) e para as Imagens Hipererspectrais (5b), respectivamente.

Figura 5: Desdobramento das matrizes 3D de imagens (a) RGB e (b) hiperespectrais
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Fonte: PRATS-MONTALBAN, DE JUAN, FERRER, 2011

Para avaliar uma imagem hiperespectral € necesséario entender que tanto os
dados espectroscépicos classicos quanto 0s espectros das imagens hiperespectrais
obedecem a linearidade da lei de Lambert- Beer, assim seguem a equacao 1.

X=CS'+E (2)

Em que X é a matriz dos dados, C € a matriz de intensidade relativa de cada
componente presente, S é a matriz que contém os espectros dos constituintes puros
e E é a matriz de erros que podem estar associados as informacdes que o modelo
ndo consegue explicar. (PRATS-MONTALBAN, DE JUAN, FERRER, 2011). O

desdobramento de uma imagem hiperespectral esta mostrado na Figura 6:
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Figura 6: Desdobramento da matriz tridimensional de dados em uma matriz bidimensional e sua
decomposicdo em perfis de concentracao relativa e espectros puros.
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A principio as imagens hiperespectrais foram desenvolvidas para aplicacdo no
sensoriamento remoto (GOETZ,1985), mas devido suas vantagens podem ser
aplicadas na ciéncia de alimentos (BELLON-MAUREL, 2009), na &rea farmacéutica
(AMIGO,2010), no controle de qualidade (VIDAL, AMIGO, 2012) e até mesmo na
medicina (NATTKEMPER,2004).

O tratamento de imagens hisperespectrais se faz pela Analise Multivariada de
Dados ou de Imagens, a partir das quais as imagens sdo analisadas utilizando
ferramentas mateméticas e estatisticas, permitindo que o desenvolvimento de
estudos mais complexos seja desenvolvido. (PRATS-MONTALBAN, DE JUAN,
FERRER, 2011).

A técnica de imagens hiperespectrais vem sendo bastante utilizada na area
de reconhecimento de padrdes. Se utiliza o reconhecimento de padrdes quando se
quer obter modelos matematicos que sejam capazes de reconhecer ou classificar
amostras (IQBAL, 2014). Para se aumentar a qualidade dos resultados ao final da
analise, se faz necessario nas imagens hiperespectrais, realizar correcées nos
dados. Para este fim existem algumas técnicas de pré-processamento que S&o
bastantes utilizadas para contornar alguns problemas tipicos que estéo relacionados
ndo s6 com as variacdes de medidas de imagens como também com as variagfes
comuns observadas em um conjunto classico de espectros. Alguns pré-
processamentos como normalizagéo, suavizacao, derivadas, correcdes de linhas de
base, dentre outras (DE JUAN et al, 2009).
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3.8 Reconhecimento de Padrdes

Como j4 mencionado o reconhecimento de padrdes é utilizado visando a
obtencdo de modelos matematicos que sejam capazes de reconhecer ou classificar
amostras (IQBAL et al.,2014). A escolha de qual deve ser utilizada ir4 depender das
informacdes disponiveis e do objetivo pretendido (GREDILLA et al., 2013). Nas
técnicas supervisionadas deve existir um conhecimento prévio sobre a identidade
das amostras, para que seja possivel a classificacdo. Ja nas técnicas nao
supervisionadas ndo € exigido o conhecimento prévio sobre a identidade das
amostras (Yl et al., 2013).

Quando existe informacdo a priori sobre as classes ou objetos em uma
imagem, as técnicas estatisticas de reconhecimento de padrées podem ser
diretamente aplicadas a imagem. Na auséncia dessas informacfes, a imagem pode
ser sujeita primeiro a um estagio de segmentacéo e as classes detectadas podem
ser submetidas a ferramenta de reconhecimento de padrées (PRATS-MONTALBAN,
DE JUAN, FERRER, 2011).

3.8.1 Analise de Componentes Principais (PCA)

A PCA faz parte das técnicas de reconhecimento de padrbes néao-
supervisionados, cujo principio € manipular matematicamente um conjunto de dados
de natureza multivariada. A mesma € capaz de identificar similaridades e diferencas
entre amostras do conjunto de dados, resultando na reducédo da dimensionalidade
das variaveis e representacdo das variacdes existentes na forma de componentes
principais (PCs), (HUANG, 2015). PCA é provavelmente a técnica que possui uma
maior aceitacdo pela comunidade cientifica e é largamente utilizada em diversas
aplicacoes (BRERETON, 2003).

No campo de analise de imagens, a PCA se tornou o0 método mais comum
para reduzir a dimensdo dos conjuntos de dados, mantendo as informacgbes
relevantes. Os componentes principais sdo novas variaveis nao correlacionadas e
aproximadamente normalmente distribuidas que fornecem representacdes fiéis da
imagem. A compressdao usando componentes principais mantém todas as
informacdes relevantes da imagem e, ao mesmo tempo, permite entender o

relacionamento entre as variaveis usadas para construir o modelo, analisando as
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estruturas de correlacédo internas fornecidas pelas cargas (PRATS-MONTALBAN,
DE JUAN, FERRER, 2011).
O modelo que representa a transformacao da matriz de dados em um modelo
bilinear obedece a equacao exposta abaixo:
X=TLT+E 2

Onde na PCA ocorre a decomposi¢cdo da matriz X em um produto de duas
matrizes, T € a matriz de escores (sdo as coordenadas das amostras no novo
sistema de eixo) e L a matriz dos pesos (Loadings, que sdo 0s cossenos dos
angulos entre 0s eixos originais e as componentes principais) e E € a matriz dos
erros.

O novo modelo que é formado a partir de uma combinacdo linear das
variaveis originais e nelas contidas estao as informacdes mais relevantes dos dados.
Assim as representacdes dos novos eixos formados sdo denominadas de
componentes principais, onde serdo sempre ortogonais (perpendiculares) umas as
outras e representardao, de forma decrescente, a maior variancia dos dados
(BORRAS et al., 2014).

Figura 7: Analise de componentes principais (PCA) — primeira e segunda PCs no espago
tridimensional das variaveis.
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Fonte: HUANG et al., 2015

Nos resultados mostrados na PCA tem as imagens dos escores que podem
fornecer informagdes importantes sobre o conjunto de dados, principalmente quando
combinados aos gréficos de pesos. Também é possivel obter um grafico de

dispersdo com a matriz desdobrada de uma imagem de escores de uma
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componente versus outra. Este tipo de grafico pode fornecer informacdes sobre
outliers e diferentes classes no conjunto de dados analisados, (GELADI et al., 1989).

PCA é uma técnica bastante utilizada como base para outras técnicas
quimiométricas multivariadas como, por exemplo, o SIMCA, que € uma técnica de

reconhecimento de padréao supervisionado.

3.8.2 SIMCA

Esse método foi introduzido por Svante Wold nos anos 1970. Como a
Quimiometria teve seu inicio na area de reconhecimento de padrbes, SIMCA foi o
nome do primeiro pacote computacional, por esse motivo a palavra SIMCA era
considerada sindnimo de Quimiometria (FERREIRA, 2015).

A modelagem independente flexivel por analogia de classes (SIMCA) é a
principal técnica para o desenvolvimento de modelos supervisionados que modela a
localizacdo das classes no espa¢o multimensional pelo calculo das componentes
principais separadamente para cada categoria (BRERETON, 2003).

Esse método assume que os valores medidos para um grupo de amostras
parecidas tenderdo para uma distribuicdo uniforme e modelavel, assim uma amostra
desconhecida pode ser classificada como pertencente a uma, a mais de uma ou a
nenhuma categoria predefinidas, dessa forma o SIMCA faz um tipo de embalagem
para cada classe.

Figura 8: Processo de Modelagem do SIMCA
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Fonte: FERREIRA, 2015
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No SIMCA um modelo de componentes principais € ajustado a cada classe do
conjunto de treinamento, dando origem a um classificador para cada classe de forma
independente, o que evita a influéncia de uma sobre as outras no processo de
definicdo das classes, essa € uma das grandes vantagens desse método. A outra
vantagem € que o SIMCA é capaz de detectar outliers, 0 que significa que essa
técnica é capaz de identificar amostras que ndo pertencem a quaisquer das classes
determinadas.

Tem que ser tomados 0s seguintes passos no SIMCA, (BERRUETA et al.,
2007):

(i) Precisa fazer uma selecdo das amostras para pertencerem ao conjunto de
treinamento, de validacédo e de teste, que consistem de objetos de associacdo de
classes conhecidas para as quais as variaveis sao medidas;

(i) Uma selecdo das variaveis € feita para eliminar aquelas que correspondem a
ruido ou que ndo tenham poder discriminante;

(iii) Constr6i um modelo utilizando o conjunto de treinamento, gerando algumas
categorias que se agrupam de acordo com as suas semelhancas;

(iv) Faz uma validacdo do modelo utilizando um conjunto independentes de
amostras para avaliar a consisténcia da classificacao.

Existe o fator do numero de PCs, onde ndo deve ser muito alto, pois existe
um risco de fazer um modelo baseado em ruido ou em dados aleatérios, e nem
muito baixo, j& que pode deixar de incluir dados importantes, diminuindo o poder
exploratdrio do conjunto de dados. (BERRUETA et al., 2007).

O ideal para a obtencdo de um modelo satisfatorio é o fato de as amostras
serem independentes tanto para o grupo de treinamento quanto para a validacao. Se
isso nao for satisfeito e ndo se tenham amostras suficientes para tal coisa, faz uma
validacdo cruzada interna, onde o proprio conjunto de dados € dividido em dois
subconjuntos: treinamento e validacdo (ALMEIDA, 2013).

Essa validagdo cruzada interna tem a caracteristica de deixar de fora um
segmento e fazer o modelo com o restante desses segmentos, constituindo o
conjunto de treinamento, para validar s6 pegar o segmento que foi deixado de fora.
Esse procedimento é repetido véarias vezes. Assim ao final da validacdo cruzada,
havera ndo apenas um modelo, mas um grupo de modelos que descrevem o
conjunto de dados (ENGKILDE, et al., 2007). O modelo escolhido sera entdo o que

tiver o menor erro.
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3.8.3 Analise Discriminante de Minimos Quadrados Parciais - PLS-DA

A Andlise Discriminante de Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA) é um
método de classificagdo linear que combina as propriedades da regressdo de
minimos quadrados parciais (Partial Least Squares - PLS) com o poder discriminante
de uma técnica de classificacdo. O PLS-DA é baseado no algoritmo de regresséo
PLS, que pocura por variaveis latentes com covariancia maxima com as variaveis da
matriz Y. (BALLABIO, CONSONNI, 2013).

Para entender a construcdo de um modelo PLS é preciso realizar uma
regressao entre os scores das matrizes X e Y. JA que essa técnica consiste na
construcdo de um modelo que considera as relagdes interna dos dados de cada
matriz (X e Y, separadamente) estabelecendo um vinculo entre as duas (GELADI,
1986).

Fazendo uma ligacédo entre a PCA e o PLS, temos que a primeira calcula os
componentes com a minima correlag@o entre as variaveis originais e que maximizam
a variancia em X. J4 a segunda procura as variaveis latentes que expliquem a
maxima correlacdo entre as variancias das matrizes X e Y. Assim, pode interpretar
geometricamente as variaveis latentes como uma leve rotacdo das PCs de forma a
aumentar a correlacao entre os dois conjuntos de dados (WOLD, 2001).

Pode-se observar matematicamente que o PLS consiste na decomposi¢cao
das matrizes X e Y, como mostrado nas equacdes, respectivamente:

X=TPT+E 3)
Y=UQ"+F 4)

Essas equacdes sao analogas as equacdes existentes na PCA, onde T e U
sdo analogas as matrizes dos escores e P e Q, analogas as
matrizes dos pesos (ver equacao 2). Assim, o PLS ajusta as equacles 3 e 4 de
forma que E e F, que sdo os desvios de da representacdo dos dados originais, no
novo espaco de projecéo, ndo entram na correlacao e constréi uma relacao entre U
e T (equacéo 5) (KALIVAS, 2006):

Uu=TW (5)

Na pratica quando se faz uma classificagdo com o meétodo da Analise

Discriminante por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA), e considerado uma matriz
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Y que contenha apenas 0 e 1 em seus elementos. Vamos supor agora que um
sistema contenha 3 classes que pertence a matriz X como mostrado na figura 9.
Essas matrizes estdo concatenadas contendo os espectros referentes as amostras
das classes 1, 2 e 3. A matriz Y como ja dito antes terd em seus elementos 0 e 1 em
gue cada coluna estara relacionada com a classe do componente (1, 2 ou 3). Assim
guando se fizer o modelo que for classificar as amostras o valor que pertencer a
determinada classe tera o valor de 1 na matriz Y e quando ndo pertencer obtera o
resultado 0. Normalmente utiliza-se um limiar para a classificacdo das amostras,
onde se a amostra apresentar um valor maior ou igual que 0,5 significa que ela

pertence a classe em questéo.

Figura 9: Esquema da construgéo de um modelo PLS-DA.
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Fonte: Silva, 2013.

A principal vantagem do PLS-DA é que as fontes relevantes de variabilidade
de dados sdo modeladas pelas chamadas Variaveis Latentes (VLs), que sédo
combinac¢Bes lineares das variaveis originais, e, consequentemente, permite a
visualizacdo grafica e compreensao dos diferentes padrdes de dados e relacdes por
escores e loadings dessas variaveis originais. Os loadings sao os coeficientes das
variaveis nas combinagbes lineares que determinam as variaveis latentes e,
portanto, podem ser interpretadas como a influéncia de cada varidvel em cada VL,
enguanto 0s escores representam as coordenadas das amostras no hiperespacgo da
projecédo da VL (BALLABIO, CONSONNI, 2013).
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4 METODOLOGIA

4.1 Local do experimento
Este trabalho foi realizado no Laboratério Avancado de Tecnologia Quimica-

(LATECQ) localizada na Embrapa Algodao, em Campina Grande, PB.

4.2 Amostras

As amostras analisadas neste trabalho foram sementes de cultivares
convencionais e transgénicas de algodoeiro (Gossypium L.), cedidas pela Embrapa
Algodao, localizada na cidade de Campina Grande-PB. A espécie transgénica foi
denominada por BRS 368 RF e a espécie convencional foi denominada BRS
Aroeira.

ApoOs a aquisicdo das amostras foi realizada a limpeza das mesmas, a fim de
separar a pluma das sementes e retirar toda as sujidades, como folhas secas ou
areia. Para que ndo restasse nenhum residuo de pluma na sua superficie das
sementes, foi feito o deslintamento que caracteriza-se na eliminagéo total ou parcial
do linter, que sdo os restos de pluma presente na superficie da semente, pode ser
feito através do emprego dos processos: mecanicos, quimicos e por flambagem
(VIEIRA, BELTRAO, 1999). O que foi utilizado neste trabalho foi o deslintamento por
um processo quimico.

As amostras foram condicionadas a uma temperatura de 20°C e umidade de
64% aproximadamente, por pelo menos uma hora antes da aquisicdo dos espectros
e das imagens.

O aspecto das duas cultivares, convencional e transgénica, sdo semelhantes,

sendo impossivel distingui-las visualmente, como mostra a Figura 10.
Figura 10: Sementes de BRS 368 RF e BRS Aroeira.

BRS 368 [ BRS AROEIRA ]

Fonte: Propria, 2019.
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4.3 Instrumentacgéao

4.3.1 Espectroscopia NIR

As medidas espectrais de reflectancia difusa na regido do visivel e
infravermelho préximo foram adquiridas por meio do espectrometro VIS/NIR modelo
XDS Analyser (Foss Analytical, Hogans, Sweden) equipado com uma célula de
quartzo de 3cm de didmetro. Cada espectro foi adquirido como a média de 32
varreduras na faixa de 400 a 2500 nm, com intervalos de 0,5 nm, como ilustrado na

Figura 11 a segquir.
Figura 11: Espectrofotdbmetro XDS near-infrared Rapid Content TM Analyser da FOSS Analytical

Fonte: Propria, 2019.

Foram utilizadas 1195 sementes, divididas em 40 sub-amostras, cada sub-
amostra continha aproximadamente 30 sementes que foram lidas individualmente.
Dessa forma a matriz completa de dados das amostras convencionais e

transgénicas ficou com as dimensdes 2390 x 4200.

4.3.2 Imagens Hiperespectrais no NIR - HSINIR

A obtencado das imagens hiperespectrais na regido do NIR, faixa espectral de
900 a 2500 nm, das sementes de algodao convencionais e transgénicos foi realizada
utilizando-se uma camera espectral sisuChema SWIR -Specim® (Spectral Imaging
Ltd., Oulu, Finland), lente de 50 mm, resolucédo espectral de 6,25 nm, resolucao

espacial de 150 ym, como esta mostrando a Figura 12.
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Figura 12: Espectrémetro sisuChema SWIR - Specim®, responsavel pela obtengéo das imagens
hiperespectrais

Fonte: Propria, 2019.

Para a aquisicdo das HSI-NIR, as amostras foram depositas sobre a bandeja
Figura 13 b e transportadas para dentro do equipamento. A velocidade do
transportador foi fixada em 15.60 mm/s para assegurar a mesma forma espacial do
isolado na imagem. A aquisicdo das imagens hiperespectrais inclui a digitalizacdo da
matriz linear pelo detector ao longo do eixo Y, o movimento da bandeja sobre o eixo
X, e os espectros NIR no eixo Z da amostra. A HSI-NIR capturada constitui um
hipercubo 3D contendo informacgdOes espaciais e espectrais sobre a amostra que

serdo utilizadas na identificacdo as sementes das cultivares de algoddes.
4.3.3 Softwares
O tratamento das imagens foi realizado utilizando o programa Hypertools® e a

construcédo dos modelos PLS-DA foi desenvolvida utilizando o PLS toolbox®, ambos

em ambiente Matlab®, sendo Matlab® R2010a e Matlab® 2015, respectivamente.
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4.4 Construcdo dos modelos de reconhecimento de padrdes

4.4.1 Modelo PLS-DA baseado em espectros NIR

Foram analisados inicialmente a partir de uma PCA os 2390 espectros brutos
de todas as amostras, a fim de verificar 0 seu comportamento em relacdo a
formacdo de agrupamentos distintos relativos as duas classes (convencional e
transgénica). Em seguida utilizou-se o algoritmo SP-Xy (do inglés: Sample set
Partioning based on joint X-y distances) (GALVAO et al, 2005) para selecionar as
amostras de treinamento (1590 amostras, sendo 871 convencionais e 719
transgénicas) e teste (800 amostras, sendo 324 convencionais e 476 transgénicas)
para a construgdo e validagdo do modelo de reconhecimento de padréo
supervisionado, respectivamente. Em seguida, a fim de remover ou minimizar
caracteristicas espectrais indesejadas, alguns pré-processamentos espectrais foram
aplicados. Dentre eles, a correcdo de linha de base, correcdo do espalhamento
multiplicativo MSC, variagdo normal padrdo SNV e 1° derivada, utilizando

suavizagao com polinémio Savitzky Golay de segunda ordem e janela de 15 pontos.

4.4.2 Modelo PLS-DA baseado em imagens hiperespectrais

As imagens hiperespectrais das sementes convencionais (a) e transgénicas
(b) foram adquiridas em bandejas contendo 20 sementes de cada classe (Figuras 23
a e b). Com o objetivo de facilitar o tratamento de dados, as bordas da imagem
média (Figura 23 a e b) foram reduzidas (Figura 23 ¢ e d) por representarem
informacé&o relacionada apenas a bandeja. Em seguida, foi selecionada a regiao de
interesse (do inglés Region of Interest: ROI), que € aquela relacionada aos pixels
referentes a amostra, com base nos escores obtidos da analise por componentes
principais e no grafico dos histogramas de frequéncia dos pixels.

Apoés este tratamento prévio, as imagens hiperespectrais que estavam na
forma de um hipercubo (X,Y,A), foram desdobradas em uma matriz de duas
dimensdes {(X x Y),A}, como descrito no item 3.7 deste trabalho, para que fosse
construido o modelo de reconhecimento de padrdes supervisionados. Os dados

espectrais foram pré-processados antes da constru¢cdo do modelo PLS-DA afim de
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eliminar informacgdes nao relacionadas a amostra como deslocamento de linha de
base, espalhamento de sinal, ruido espectral, entre outros.

Para a construgdo do modelo PLS-DA, foram utilizados como dados de
entrada a matriz X, contendo os dados das imagens das sementes convencionais e
transgénicas, um vetor de atributo Y contendo informacdes sobre as classes as
quais pertenciam as sementes. A validacdo do modelo foi feita pelo método de
validacdo cruzada com blocos continuos, utilizando 20 o ndmero maximo de
varidveis latentes e 19 divisbes de dados. Nesta etapa foram avaliados a
sensibilidade, seletividade, r? e poder de distingédo entre as classes.

ApoOs a validacdo, o modelo PLS-DA construido foi utilizado para prever a
classe de 30 sementes distribuidas de forma aleatdria na bandeja, as quais tiveram
suas imagens HSI-NIR registradas. As bordas da imagem média foram reduzidas
por representarem informacédo relacionada apenas a bandeja. As imagens das
amostras de predicdo passaram pelas mesmas etapas que as imagens de

treinamento, exceto o desdobramento da imagem.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

5.1 Modelos baseados na espectroscopia NIR

A Figura 13 mostra os espectros brutos, na regido de 400 a 4200 nm, de
todas as 2390 sementes analisadas. Pode-se notar que na regido de 1400 nm
(destacado na figura 13) existe uma discrepancia que pode ser atribuida a mudanca
de detector no espectrometro utilizado. De acordo com os estudos realizados, esta

discrepancia néo afeta os modelos construidos.

Figura 13: Espectros brutos das sementes convencionais e transgénicas
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Fonte: algoritmo PLS Toolbox

Com o obijetivo verificar se havia tendéncia de separacdo entre as classes
convencional (pretas) e transgénica (vermelhas) foi realizada uma analise
exploratoria dos dados a partir da analise em componentes principais utilizando a
matriz contendo todos os espectros brutos, apresentada na Figura 14. Nessa analise
inicial ndo foram excluidas amostras com alto T? de Hotelling ou alto Q residual,
devido a seu carater investigativo. Nao é possivel notar a formacao clara dos dois
agrupamentos esperados, mas sim uma leve tendéncia de separacdo onde a
maioria das amostras convencionais (pretas) ficaram localizadas nos escores

positivos de PC2 e a maioria das amostras transgénicas (vermelhas) tenderam a se
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localizar nos escores negativos de PC2, de acordo com os grafico dos escores
apresentado na figura 14. O mesmo comportamento foi apresentado para os dados

pré-processados.

Figura 14: PCA das amostras convencionais e transgénicas
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Fonte: Programa PLS Toolbox

Na tentativa de melhorar a separacdo entre as classes alguns pré-
processamentos foram testados e o que apresentou melhor desempenho na
construcdo do modelo PLS-DA foi a aplicacdo da 12 derivada com suavizacéo
utilizando o polindbmio Savitizky-Golay de 22 ordem e janela de 15 pontos (Figura 15).
Na construcdo de todos os modelos foi aplicado o auto escalonamento dos dados

apos a aplicacéo de cada pré-processamento.

Figura 15: Espectros com o pré-processamento de Suavizagdo com polinémio Savitizky-Golay de 22
ordem e janela de 15 pontos.

8 T T T T T T T T

500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000
Comprimento de onda (nm)

Fonte: algoritmo PLS Toolbox
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O comprimento de onda de maior intensidade, destacado na figura 16, € um
spike, mesmo assim ndo mostrou influéncia no modelo, ja que a performance do
mesmo se mantém, independente da exclusdo do mesmo.

Previamente a construcdo dos modelos PLS-DA, foi aplicado o algoritmo
SPXy (GALVAO et al, 2005) para que fossem selecionadas as amostras do conjunto
de treinamento de predicdo como mencionado na metodologia (item 4.4.1). Para
iISSO 0s espectros de todas as amostras foram utilizados como matriz X (2390 linhas
por 4200 colunas) e um vetor de classes 0 para as amostras convencionais e 1 para
as transgénicas foram utilizadas como vetor y (2390 linhas por 1 coluna).

Em seguida, foi realizado um estudo para de detectar e excluir amostras com
comportamento anémalo no conjunto de treinamento. A presenca desses outliers
(amostras anO6malas) devem ser analisados para entender o motivo pelo qual
diferem do restante dos dados. Apds essa avaliagcdo, é importante decidir se a
necessidade de os excluir ou deixa-los (BALLABIO, CONSONNI, 2013). Esses
outliers podem ser avaliados por meio de varios indices como Hotelling T?> e Q
Residual.

O primeiro parametro avaliado foi o Q residual das amostras de treinamento
mostrado Figura 16, onde as amostras convencionais estdo destacadas em azul
escuro e as transgénicas em marrom. A estatistica Q € usada para avaliar quao bem
cada amostra esta em conformidade com o modelo. E uma medida da diferenca
entre os dados originais e os dados reconstruidos com base no modelo calibrado.
Os valores de Q estdo associados a cada amostra e os grandes valores de Q
indicam amostras que tém grandes residuos fora do modelo (BALLABIO,
CONSONNI, 2013).

De acordo com a Figura 16, foi escolhido um limiar de 2000 para aceitacao
das amostras. Deste modo, as amostras com Q residual superior a este limiar
(marcadas em rosa) foram excluidas da etapa de treinamento. Foram excluidas 19

amostras nesta etapa.
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Figura 16: Q residual versus amostras de treinamento
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Em seguida avaliou-se o T? de Hotelling, que é baseada na soma dos escores
quadrados normalizados, € uma medida da variacdo em cada amostra dentro do
modelo. Os altos valores de T2 de Hotelling indicam uma amostra com forte
influéncia no modelo PLS-DA. E importante entdo evitar a presenca de amostras
com influéncia muito grande, ou seja, grandes valores significativos de T2 de
Hotelling (BALLABIO, CONSONNI, 2013). Neste caso foi escolhido um limiar de 15.

Nesta etapa foram excluidas 51 amostras, como mostra a Figura 17.

Figura 17: T? de Hottelling versus amostras de treinamento
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Fonte: algoritmo PLS Toolbox
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O modelo que apresentou melhor desempenho na distincdo das duas classes
foi aquele construido com os dados pré-processados com 12 derivada e suavizacao
utilizando o polindmio Savitzky Golay de 22 ordem e janela de 15 pontos. O modelo
PLS-DA foi construido com 7 variaveis latentes, as quais explica 82,02% da
variancia dos dados. A etapa de treinamento apresentou uma sensibilidade de 0,972
e uma especificidade de 0,987, mostrando um alto poder de distingdo entre as duas
classes modeladas a um limiar de aproximadamente 0.5, como mostra a Figura 18, a

partir da curva ROC e das respostas estimadas, respectivamente.

Figura 18: Curva ROC e respostas estimadas da etapa de treinamento
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Fonte: algoritmo PLS Toolbox

De acordo com a Figura 19 dos Loadings nas variaveis latentes 1 e 7, ae b
respectivamente, pode-se verificar que a maioria das varidveis espectrais tem
contribuicdo para a separagao das duas classes.

Figura 19: Loadings nas Variaveis Latentes 1 (a) e 7 (b) versus Variaveis
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Fonte: algoritmo PLS Toolbox
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A figura 20 mostra os escores para as amostras de treinamento, as amostras
com valores de escores negativos (tons de azul) apresentam comportamento
caracteristico da classe convencional, enquanto as amostras com valores de

escores positivos (tons de vermelho) apresentam comportamento caracteristico da
classe transgénica.

Figura 20: Escores para as amostras de treinamento
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Fonte: algoritmo PLS Toolbox

Nele pode-se notar uma boa separagdo entre as classes. No entanto,
algumas amostras nomeadas como classe transgénica apresentaram
comportamento similar aos das amostras convencionais (valores de escores
negativo). A porcentagem de classificagcdo incorreta na etapa de treinamento foi de
2,05%.

J& a Figura 21 mostra a curva ROC e as respostas preditas com o limiar de
separacao entre as classes, a e b, respectivamente. Nele pode-se observar que
foram alcangados valores de sensibilidade e seletividade de 0.987 e 0.997,
respectivamente, a um limiar de 0.5.
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Figura 21: Curva ROC e respostas estimadas na etapa de teste
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Fonte: algoritmo PLS Toolbox

O grafico 22 mostra os escores para as amostras de teste. Nela pode-se
observar uma clara distingdo entre as classes convencional e transgénica a um
limiar de 0.5. A porcentagem de erro na etapa de predicdo foi de 0,78%. As
amostras que estdo com a coloragdo preta sdo as amostras de treinamento e as
amostras que estdo em vermelho sdo as amostras do grupo de teste. Abaixo da
limiar 0,5 sdo as amostras convencionais e acima de 0,5 sdo as amostras
transgénicas.

Figura 22: Escores das amostras de teste
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Fonte: algoritmo PLS Toolbox
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5.2 Modelo PLS-DA baseado nas imagens hiperespectrais

Com o objetivo de facilitar o tratamento das imagens e melhor a capacidade
preditiva dos modelos de reconhecimento de padrdes, um tratamento prévio das
imagens foi realizado. A figura 23 mostra a imagem média original (a) e a com as
bordas reduzidas (b). As bordas da imagem foram reduzidas por representarem

informacé&o relacionada apenas a bandeja.

Figura 23: Imagens médias convencionais (a) e transgénicas (b) e imagens com reducéo de
dimensé&o convencionais (c) e transgénicas (d)
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Fonte: Algoritmo do Hypertools®

Em seguida, a partir das imagens representadas na figura 23 ¢ e d, foi
selecionada a regiao de interesse (do inglés Region of Interest: ROI).

A figura 24a mostra os escores das primeiras 5 componentes principais (PC),
nela pode-se observar que a imagem dos escores de PC1 é a que apresenta uma
maior distingdo entre os pixels das sementes (vermelho) e os da bandeja (azul
ciano). Com base no grafico dos histogramas de frequéncia dos pixels para PC1
(Figura 24b) pode-se escolher o limiar de separacdo entre os pixels referentes as

sementes e aqueles referentes a bandeja.
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Figura 24: Scores das primeiras 5 PCs (a) e histograma de frequéncia dos pixels (b).
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Fonte: Algoritmo do Hypertools®

A Figura 25 mostra a imagem dos escores de PC1 e o grafico de histogramas
dos pixels onde foi escolhido o limiar de separacdo (16 até aproximadamente 21)
usado para a criacdo da mascara. Neste grafico pode-se notar duas curvas sendo a
gue possui valores mais altos relativa aos pixels referente a bandeja e a de menor
intensidade relativa aos pixels da semente. A fim diminuir/eliminar os pixels
referentes a bandeja foi desenvolvida uma mascara, deste modo selecionou-se a
regido do histograma de frequéncia dos pixels referente apenas aos pixels da
semente. Diversas regides na faixa de 10 a 21 foram testadas como limiar, porém a
regido de 16 a 21 foi selecionada a fim de evitar o efeito dos pixels que se

encontravam na borda da semente.



Figura 25: Escores da PC1 e Histograma dos pixels
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20

Mesmo apés a escolha da ROI, ainda restaram pixels relativos a bandeja,

para elimina-los, aplicou-se uma méascara morfologica onde foi feito um processo de

erosdo a fim de eliminar pixels espurios.

A figura 26 mostra a imagem antes da erosao (c) e apos a erosao (d). Esse

procedimento foi realizado para ambas as amostras, transgénicas e convencionais.
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Figura 26: Mascaras morfoldgicas com 4 erosdes.
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Previamente a construcdo do modelo de reconhecimento de padrbes
supervisionado foi realizada uma PCA utilizado diversos pré-processamentos dos
dados espectrais a fim de verificar qual destes promoveria a melhor separacao entre
as classes. Foram feitas PCAs tanto com os dados brutos quanto com os pré-
processamentos como MSC + Suavizacdo com polindbmio de 2° grau e janela de 5
pontos, Primeira Derivada de Savitzky-Golay com polindmio de 2° grau e janela de 7
pontos e Segunda Derivada de Savitzky-Golay com polindbmio de 2° grau e janela
de 7 pontos. O que obteve uma melhor separacao foi os dados pré-processados
com Primeira Derivada de Savitzky-Golay com polindmio de 2° grau e janela de 7
pontos, os resultados podem ser conferidos na Figura 27, que traz os resultados da
PC1 e PC4 com seus respectivos loadings, as PC2 e PC3 nao foram inseridas, pois
davam resultados parecidos com a PC1.

Figura 27: PCA das amostras com o pré-processamento 12 Derivada de Savitzky-Golay com
polinémio de 2° grau e janela de 7 pontos
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Fonte: Algoritmo do Hypertools®

Aparentemente a PC1 ndo nos mostra uma tendéncia de separacao ja que as
amostras estdo todas em tons de azul. Ja a PC4 mostra tonalidades distintas para
as amostras convencionais (tonalidades de ciano) e transgénica (tonalidades de
vermelho). A regido que esta evidenciada em verde s&o as amostras convencionais

e a regido em vermelho sdo as amostras transgénicas (Figura 27).
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Ainda na analise exploratoria foi analisado também os espectros das
amostras, na Figura 28 (a) sdo apresentados 0s espectros brutos, neles nédo é
possivel perceber diferenca entre o0s espectros das amostras transgénicas e
convencionais. Também € possivel observar um espalhamento do sinal espectral
devido a natureza das amostras. Dessa forma foi necessario utilizar técnicas de pré-
processamento, visando reduzir a por¢ao do sinal analitico que néo esta relacionada
as amostras. Os pré-processamentos utilizados foram MSC + Suavizagdo com
polinbmio de 2° grau e janela de 5 pontos (b), Primeira Derivada de Savitzky-Golay
com polindbmio de 2° grau e janela de 7 pontos (c) e Segunda Derivada de Savitzky-
Golay com polinbmio de 2° grau e janela de 7 pontos (d), como mostrado na Figura
28.

Figura 28: Espectros brutos (a) e pré-processados (b,c,d).
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Fonte: Algoritmo do PLS Toolbox

Os principais objetivos dessas abordagens sdo melhorar as analises
exploratdrias subsequentes, melhorar os modelos de classificagcdo ou previsao entre
outros (MARTENS, NIELSEN, ENGELSEN, 2003; FEMENIAS et al, 2020).
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Também foi necessario retirar a regido espectral abaixo de 1000 nm e acima
de 2400 nm por se apresentarem bastante ruidosa.

Como o pré-processamento 12 Derivada de Savitzky-Golay com polinémio de
2° grau e janela de 7 pontos foi 0 que apresentou a melhor tendéncia de separacéo
ente as classes, o mesmo foi utilizado para desenvolver os modelos de
reconhecimento de padrdes.

A Figura 29 (a, b, ¢ e d), mostram os escores de PC1xPC2, PC1xPC3,
PC1xPC4 e PC3xPC4, respectivamente. Nos escores de PC1xPC2 e P3xPC4 néo é
possivel notar distincdo entre as amostras transgénicas e convencionais. Ja nos
escores de PC1xPC4 e PC1xPC3 pode-se observar uma tendéncia de separacéo
entre as classes. Nelas, forma geral, h4 uma tendéncia de agrupamento das
amostras transgénicas em cima (em verde) e convencionais abaixo (em vermelho).
Também pode-se notar que as amostras transgénicas possuem menor disperséo
gue as convencionais. Esse comportamento pode estar associado a pleiotropia, que
pode ser definido como um mecanismo genético controlador de Vvarias
caracteristicas a partir de um Unico gene, que pode ocorrer nas espécies
convencionais tornando-as mais diversas (maior variabilidade) do que as sementes
transgénicas. Ou ainda aos efeitos epigenéticos, que sdo modificacbes do genoma
herdadas pelas geracfes descendentes, mas que ndo alteram a sequéncia do DNA.
As variacfes epigenéticas (ndo-genéticas) adquiridas por um organismo pode ser
frequentemente repassada as proximas geracbes e depende de pequenas
mudanc¢as quimicas no DNA e na proteina que o envolve, o que pode ser uma
justificativa para a dispersédo das amostras convencionais. (FANTAPPIE, 2013)

Neste sentido, os escores de PC1xPC4 é onde € observado a melhor

separacao entre as classes.



Figura 29: PCA das amostras transgénicas e convencionais da calibracao.
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Para a construcdo do modelo PLS-DA, foram utilizados como dados de
entrada a matriz X, contendo os dados das imagens das sementes convencionais e
transgénicas, um vetor de atributo Y contendo informacdes sobre as classes as
guais pertenciam as sementes. A validacdo do modelo foi feita pelo método de
validac&o cruzada com blocos continuos, utilizando 20 como o nimero maximo de
variaveis latentes e 19 divisbes de dados. Nesta etapa foram avaliados a
sensibilidade, seletividade, r? e poder de distincdo entre as classes.

ApoGs a validacdo, o modelo PLS-DA construido foi utilizado para prever a
classe de 30 sementes distribuidas de forma aleatéria na bandeja, as quais tiveram
suas imagens HSI-NIR registradas. As bordas da imagem média (Figura 30 a) foram

reduzidas (Figura 30b) por representarem informacao relacionada apenas a bandeja.

Figura 30: Imagem média iniciai (a) e borda da imagem média reduzida (b).
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Fonte: Algoritmo do Hypertools®
A imagem das amostras de predicdo passou pelas mesmas etapas que as

imagens de treinamento, exceto a etapa de desdobramento da imagem (Figuras 31
e 32).
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Figura 31: Scores das primeiras 5 PCs e histograma de frequéncia dos pixels

PC 1/RUN PC 2/RUN PC 3/RUN PC 4/RUN PC 5/RUN
22.41 4 444 Sy @293 . 241 253
1865 400 fi 3.39 100 e m= 224 100} 191 100 1.88
1490 o0k i H234 o0 bemme 165 o0} 140 509 123
114 o0l ¢ 120 o kmmd (1105 0 t " 080 o0 [88 059
7.39 » & |Hozs L W 0.46 | |Ho3e -0.06
400 400 F o it 400 b
363 ! -0.80 y 0.14 0.1 i 0.71
500 500 500
0.12 y -1.85 - 0.73 -0.62 -1.36
600 600 600
-3.88 -2.90 W N 133 112 201
700 700 . 700
763 F -3.94 T 192 Lulie 163 -2.66
800 [ & 800 800 [ 800
-11.39 ] g =il s 243 -330
SO0ED0 500600 500ED0 500@D0
4
%10
10000
SALL 10000
2
8000
6000 8000 Ly
15
6000 6000
4000 10000 ;
4000 4000
2000 L 0.5
2000 2000
0 0 0 0
10 0 10 20 4 0 4 2 0 2 2 0 2 2 0 2
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A componente principal que apresentou a melhor separacdo entre os pixels
das sementes e os da bandeja foi a PC1. Onde os pixels relacionados as sementes

apresentam maiores valores de escores (vermelho) (Figura 32).

Figura 32: Scores da PC1 e Histograma dos pixels
PC no. 1

Mask with the selected pixels

22.41 r—
18.65 100 [
14.90 200 B
11.14 300
7.39 400
363

500
-0.12

600
3.88

700
763

800
11.39

50 100 150 200
®)

4000

3000

2000

1000

-10 -5 0 5 10 15 20

Fonte: Algoritmo do Hypertools®



64

O modelo PLS-DA foi construido com 9 variaveis latentes (Figura 33) as quais
explicam 99,57% da variancia dos dados.
Figura 33: Numero de Variaveis Latentes.

SIMPLS Variance Captured and Statistics
0.7 T T T T T

—+— Validagéo cruzada (CV) |
Calibragio

06

0.57 B

04r B

0.3r

Multiple Items (see Legend)

02

01F

0 1 1 1 1 1 i
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Latent Variable Number

Fonte: Algoritmo do PLS Toolbox

Na Figura 34 sdo apresentadas as curvas ROC (a direita) e as respostas
estimadas (a esquerda). Nela pode-se observar que na etapa de treinamento foram
alcancados valores de sensibilidade e seletividade de 0,8548 e 0,8938 a um limiar
de 0,5196, respectivamente. E na etapa de validacéo cruzada (CV) de foram obtidos
valores de sensibilidade e seletividade de 0,8653 e 0,844 a um limiar de 0,4831,
respectivamente, o que demonstra uma boa performance do modelo. O limiar
utilizado foi de 0,4831, jA& que o software utiliza sempre o limiar da validacao
cruzada.

Figura 34: Curvas ROC e respostas estimadas da Calibracdo

Estimated (blue) and Cross-Validated (green) ROC Estimated (Solid) and Cross-Validated (Dashed) Responses
T T ¥ F -

1 7
1 I I I I oe /
)
S osl £ L0 i
o ad )
> ~ 0.6 |
> 0.6/ o i
2 >2 / l\
S 04 53 0.4 / T
-3 G e i \
2] 0.2 ;J.’_g 0.2 j/ ‘&
0 0 -
1 0.8 0.6 0.4 0.2 0 -2 -1 0 1 2 3
Sensitivity Y1 (1) Threshold (Y predicted)
" ¥ 1
1 T i oe
)
8 o8k | (o} g% 0.8
N [
> ~~ 06
> 061 gy
8 >2
= =23 04
o 0.4 S 2
g o] £%
9 o2k 25 02 |
A a0
0 0

1 0.8 0.6 0.4 0.2 0 -1 0 1 2 3
Sensitivity Y2 (2) Threshold (Y predicted)

)

Fonte: Algoritmo do PLS Toolbox



65

Apo6s a validacdo do modelo, o0 mesmo foi aplicado a imagem das amostras

de predicdo. Os resultados obtidos podem ser observados na Figura 35, onde as

manchas azuis se referem as amostras previstas pelo modelo como convencional e

as manchas em vermelho sé&o aquelas previstas como transgénicas pelo modelo. Ao

lado de cada mancha foi colocado o rétulo C (convencional) ou T (transgénica) que

se refere a classificacao real das sementes.

Figura 35: Resultado da Imagem de Previsao
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T - TRANSGENICO

C- CONVENCIONAL

Como pode ser observado na Figura 35 e tabela 1 das 30 sementes

analisadas, sendo 16 convencionais e 14 transgénicas, 9 amostras convencionais e

12 amostras transgénicas podem ser classificadas de forma correta e inequivoca em

suas respectivas classes, ja que a maioria dos pixels possuem altos escores

(vermelho), no caso das amostras transgénicas, e baixos escores (azul), no caso

das amostras convencionais. Desta forma 21 amostras foram classificadas na classe

correta apresentando uma taxa de acertos de 70%.

7 amostras possuem

classificagdo dubia ou subjetiva (representadas por ? na tabela 1), ja que ndo é

possivel concluir visualmente se possui maioria de pixels vermelhos ou azuis

(representando 23,3% dos dados). 2 amostras convencionais foram classificadas

incorretamente na classe transgénica (representadas por *

representando um falso positivo.

na tabela 1),
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Tabela 1: Classificacdo das amostras de teste

Amostra Classe real Predicao Amostra Classe real Predicéo
1 C 16 C C
2 C C 17 T T
3 C C 18 T T
4 T T 19 T T
5 C C 20 C C
6 C C 21 T T
7 T T 22 C C
8 T ? 23 T T
9 C C 24 T T
10 T T 25 C ?
11 C T* 26 C ?
12 C ? 27 T T
13 T T 28 C C
14 C T* 29 T T
15 C ? 30 T ?

A Tabela 2 mostrando os valores da sensibilidade, especificidade para a

treinamento, validacao cruzada e teste.

Tabela 2: Dados da sensibilidade e especificidade

_ Convencional transgénico

Sn (Cal) 0,896 0,907
Sp(Cal) 0,907 0,896
Sn(CV) 0,871 0,878
Sn = Sensibilidade
Sp(CV) 0,878 0,871

Sp = Especificidade

Sn(Pred) 0,420 0,975 Cal = Calibracéo
CV = Validacdo Cruzada

Pred= Previsédo

Sp(Pred) 0,975 0,420

Fonte: Propria, 2020.

A sensibilidade € a capacidade do modelo em classificar uma amostra

corretamente. Pode-se observar que na etapa de previsao foi obtido um maior valor
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de sensibilidade para a classe transgénica, o que significa que a maioria dos pixels
referentes as amostras transgénicas foram classificadas corretamente.

Em contra partida, os valores de especificidade para as amostras
transgénicas na etapa de predicao foi baixo, o que indica que o modelo consegue
identificar a maioria dos pixels referentes as amostras transgénicas, mas nao é tao
eficiente em diferenciar as duas classes de pixels, o que pode levar a classificacéo
incorreta das amostras.

N&o foi observada a presenca de falsos negativos na classificagdo o que € um
bom indicativo, ja que o modelo ndo apresenta a tendéncia de classificar uma
amostra transgénica como convencional, o que poderia representar um risco de

contaminacao de areas nativas e um grande prejuizo ao meio ambiente.
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6 CONCLUSOES

Os espectros na regido do infravermelho das sementes de algodao
convencional e transgénicas foram registrados e foi verificado que nédo era possivel
diferenciar as duas espécies com base em diferencas espectrais.

A aplicacdo da andlise de componentes principais (PCA) dos espectros
brutos, na etapa exploratéria, ndo mostrou tendéncia de separagdo entre as classes,
deste modo alguns pré-processamentos, 0 que apresentou a melhor tendéncia de
separacao foi a 12 derivada com suavizacédo utilizando o polinémio Savitizky-Golay
de 22 ordem e janela de 15 pontos.

O modelo PLS-DA-NIRS foi construido com 7 variaveis latentes, as quais
explicam 82,02% da variancia dos dados. A etapa de treinamento apresentou uma
sensibilidade de 0,972 e uma especificidade de 0,987, mostrando um alto poder de
distincdo entre as duas classes modeladas a um limiar de aproximadamente 0,5. A
porcentagem de erro na etapa de predicao foi de 0,78% e de classificagao correta na
etapa de treinamento foi de 97,95%.

Em relacdo aos modelos PLS-DA-HSINIR, o melhor pré-processamento foi a
12 Derivada com polinbmio de 22 ordem e janela de 7 pontos, o modelo foi
construido com 9 variaveis latentes e explicou 88,57%. Na etapa de treinamento
foram alcancados valores de sensibilidade e seletividade de 0,8548 e 0,8938 a um
limiar de 0,5196, respectivamente. E na etapa de validagéo cruzada (CV) de foram
obtidos valores de sensibilidade e seletividade de 0,8653 e 0,844 a um limiar de
0,4831, respectivamente. Na etapa de teste foram classificadas corretamente 70%
das amostras.

No que diz respeito a comparacao entre as duas metodologias podemos afirmar
gue a espectroscopia NIR é uma técnica menos honerosa, mais simples em relacéo
ao tratamento de dados e que apresentou resultados bastante animadores. J4 nas
imagens hiperespectrais notamos que a mesma € um pouco mais complexa, mais
honerosa, em contra partida fornece mais informac¢des das amostras e de mais facil
interpretacdo e adequada para uma analise objetiva em relagdo a uma Unica
semente.

De forma geral os modelos PLS-DA-NIR e PLS-DA-HSNIR foram capazes de

fazer a distingdo das amostras transgénicas das convencionais de maneira eficaz
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mostrando-se uma boa ferramenta auxiliar aos métodos convencionais e adequados

para uma analise prévia das amostras.
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