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RESUMO

A diferenciacdo entre sementes geneticamente modificadas (OGM’s) e convencionais ¢
essencial a viabilidade agroambiental nos diferentes cultivos existentes, pois pode evitar a
contaminagdo de sementes convencionais ou extingdo de espécies nativas, eliminagdo de
plantas e insetos, assim como a resisténcias desses dentro do préprio ambiente produtivo. Os
métodos usados para a identificacdo de OGMs sdo baseados em analises de DNA, que apesar
de serem precisas e confidveis, geralmente sao caras, demoradas e pouco disponiveis. Por outro
lado, as técnicas espectroscopicas, bastante utilizadas na area agricola, para a determinagao de
requisitos de qualidade em sementes demonstram melhor desempenho para este fim. O uso de
algoritmos para a selecdo de varidveis gera um subconjunto contendo as varidveis que melhor
se relacionam as propriedades de interesse e contribuem para o desenvolvimento de modelos
simples e robustos. Nas tltimas décadas estudo utilizando algoritmos bionspirados, tem sido
explorado em diversas areas de estudo e em especial na quimica. A bioinspira¢do consiste na
busca da compreensdao dos mecanismos baseados no comportamento de espécies animais ou
vegetais. Diante do exposto, neste trabalho estudou-se o desempenho de alguns algoritmos
bioinspirados para selecao de varaveis aplicados a dados NIR para a distingao entre sementes
convencionais e transgénicas de algoddo. Alguns trabalhos j4 demonstraram o sucesso de
modelos de reconhecimento de padroes (RP) construidos utilizando os espectros completos NIR
para a solugdo deste problema analitico. Objetivou-se nesse trabalho, a aplicacdo de algoritmos
para avaliar a capacidade preditiva de modelos de regressdo em minimos quadrados (PLS)
construidos com todo o espectro e com intervalos espectrais (iISPA-PLS e i-PLS) para a
quantificagdo de teor de agua em sementes de algoddo. Além disso, modelos de analise
discriminante construidos com as variaveis espectrais NIR selecionadas por algoritmos de
selecdo de varaveis foram construidos e validados. Para isso foram testados o algoritmo
deterministico das projegdes sucessivas (SPA) e também, algoritmos bioinspirados como o de
coldnia de formigas (AOC) e o genético (GA). O conjunto de amostras para a quantificacdo do
teor de umidade foi composto por 30 genotipos de sementes. Ja o conjunto de dados destinado
aos métodos de RP foi composto por 1195 sementes transgénicas e 1195 sementes
convencionais. Todas as amostras foram cedidas pela EMBRAPA algodao. A capacidade
preditiva dos modelos de quantifica¢do foi avaliada com base nos valores de figuras de mérito
como REP ¢ RMSE. Os modelos de RP consideraram a sensibilidade, seletividade e taxa de
classificagdo correta. Os modelos construidos com as variaveis selecionadas obtiveram
resultados comparaveis aos modelos com espectro completo tanto para os modelos de
quantifica¢do quanto para os modelos de classificagdo. No entanto, para a quantifica¢ao do teor
de dgua em sementes o iPLS se mostrou um modelo mais robusto apresentando RMSEP =
0,20% e REP = 2,17%. Em relacdo aos modelos LDA construidos com as variaveis
selecionadas, todos alcancaram taxas de classifica¢do corretas superiores a 95%. O algoritmo
bioinspirado AOC-LDA forneceu a melhor performance com 97% de classificagdo correta.
Diante do exposto, conclui-se que o uso de algoritmos de selecao de varidveis aliados a métodos
multivariados de quantificacdo ou classifica¢cdo, quando aplicados a dados NIR, sdo eficientes.
Sendo capazes de quantificar teor de agua ou classificar sementes de algodao convencionais e
transgénicas de forma répida e ndo destrutiva.

Palavras-Chave: Quimiometria; Andlise discriminante; Regressdo em Minimos Quadrados
Parciais; Sele¢do de variaveis; Sementes de Algodao.



ABSTRACT

The differentiation between genetically modified seeds (GMOs) and conventional ones is
essential for agro-environmental viability in the different existing crops, as it can avoid
contamination of conventional seeds or extinction of native species, elimination of plants and
insects, as well as their resistance within the production environment itself. The methods used
for the identification of GMOs are based on DNA analysis, which despite being accurate and
reliable, are generally expensive, time-consuming and not readily available. On the other hand,
spectroscopic techniques, widely used in the agricultural area, for determining quality
requirements in seeds, demonstrate better performance for this purpose. The use of algorithms
for the selection of variables generates a subset containing the variables that best relate to the
properties of interest and contribute to the development of simple and robust models. In recent
decades, studies using bioinspired algorithms have been explored in several areas of study,
especially in chemistry. Bioinspiration consists of seeking to understand the mechanisms based
on the behavior of animal or plant species. Given the above, this work studied the performance
of some bioinspired algorithms for selection of variables applied to NIR data for the distinction
between conventional and transgenic cotton seeds. Some works have already demonstrated the
success of pattern recognition (RP) models built using full NIR spectra to solve this analytical
problem. The objective of this work was the application of algorithms to evaluate the predictive
capacity of least squares regression models (PLS) built with the whole spectrum and with
spectral intervals (iISPA-PLS and i-PLS) for the quantification of water content in cotton seeds.
Furthermore, discriminant analysis models constructed with NIR spectral variables selected by
variable selection algorithms were constructed and validated. For this, the deterministic
algorithm of successive projections (SPA) and also bioinspired algorithms such as ant colony
(AOC) and genetic (GA) were tested. The set of samples for the quantification of moisture
content was composed of 30 seed genotypes. The data set for the PR methods was composed
of 1195 transgenic seeds and 1195 conventional seeds. All samples were provided by
EMBRAPA cotton. The predictive capacity of the quantification models was evaluated based
on the values of figures of merit such as REP and RMSE. PR models considered sensitivity,
selectivity and correct classification rate. The models built with the selected variables obtained
comparable results to the models with full spectrum both for the quantification models and for
the classification models. However, for the quantification of water content in seeds, iPLS
proved to be a more robust model, presenting RMSEP = 0.20% and REP = 2.17%. Regarding
the LDA models built with the selected variables, all achieved correct classification rates greater
than 95%. The AOC-LDA bioinspired algorithm provided the best performance with 97%
correct classification. Given the above, it is concluded that the use of variable selection
algorithms combined with multivariate methods of quantification or classification, when
applied to NIR data, are efficient. Being able to quantify water content or classify conventional
and transgenic cotton seeds quickly and non-destructively.

Keywords: Chemometrics; Discriminant analysis; Partial Least Squares Regression; Selection
of variables; Cotton Seeds.
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1 INTRODUCAO

Os métodos espectroscdpicos modernos, como a espectroscopia NIR, sdo caracterizados
por envolver durante uma medida um elevado nimero de variaveis, que podem ser ruidosas e
altamente correlacionadas com redundancia de informagdo. Sendo, possivel perceber a
importancia do uso de técnicas que permitam selecionar as variaveis mais informativas em um
conjunto de dados (OZAKI et al. 2021). Este processo ¢ importante para garantir a constru¢ao
de modelos simples e robustos de classificacdo e/ou calibracdo. Além disso, as técnicas de
selecdo de varidveis contribuem para minimizar os riscos de inferéncias e melhorar o custo
computacional (ANZANELLO et al., 2013). As técnicas de selecdo de variaveis em espagos de
alta dimensao, como ¢ o caso dos dados espectroscopicos, tém atraido consideravel aten¢ao na
pesquisa de exploracdo de dados ao longo dos ultimos anos (PASQUINI, 2018; YUN et al.,
2019). Ainda mais no tocante aos conjuntos de dados compostos por muitas amostras, como ¢
o caso do desenvolvimento de modelos na area de melhoramento vegetal, em razdo de sua
natureza abranger a variabilidade biologica e espaco temporal, € também conservagao da matriz
de trabalho em analises ndo destrutivas, bem como frequéncia analitica para aumento de escala.

Os métodos deterministicos de sele¢do de variaveis apresentam como solu¢do um unico
subconjunto de variaveis, ou seja, sempre leva a mesma resposta, apds diferentes execugoes,
desde que sejam aplicados sempre as mesmas condi¢des iniciais (GOMES,2012). Ja para os
métodos estocasticos, varias escolhas sdo realizadas com base em nUmeros aleatorios,
selecionados no momento de execugdo do cddigo. Partindo de um mesmo ponto inicial, cada
execucao do codigo seguird o seu proprio caminho, e possivelmente levara a resultados finais
que convergem para as mesmas solugdes 6timas com dada precisdo. Nas ultimas décadas estudo
utilizando algoritmos bionspirados para sele¢dao de varidveis, tem sido explorado em diversas
areas de estudo. A bioinspira¢do consiste na busca da compreensdo dos mecanismos baseados
no comportamento de espécies animais ou vegetais (PONTES,2020).

Diante do exposto, este trabalho visa avaliar a performance de alguns algoritmos de
selecdo de variaveis deterministicos e bioinspirados aplicados a dados NIR de sementes de
algodao. Neste sentido, foram construidos modelos de quantificacdo multivariada para predizer
teor de d4gua em sementes, bem como, de reconhecimento de padrdes para distinguir sementes
transgé€nicas e convencionais. Os modelos construidos utilizando as varidveis selecionadas

foram comparados com os modelos de espectro completo.
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1.1 OBJETIVOS

Objetivo geral

Explorar a capacidade preditiva de alguns algoritmos de sele¢do de varidveis para a
constru¢do de modelos na predicdo de teor de umidade em semente de algoddo, e de
reconhecimento de padrdes para a classificacdo de sementes de algoddo transgénicas e

convencionais.

Objetivos especificos

v" Desenvolver modelos PLS, iPLS e iSPA-PLS.

v Comparar o desempenho de modelos de quantificagdo multivariada construidos a partir
dos intervalos espectrais selecionados pelos algoritmos iPLS e iSPA-PLS.

v' Validar os modelos construidos com base nas figuras de mérito REP, RMSE, r, R?.

v" Comparar o desempenho de modelos de reconhecimento de padrdes construidos a partir
das variaveis selecionadas por algoritmos estocasticos bio-inspirados, como o ACO e
GA, e deterministico, como o SPA-LDA.

v" Validar os modelos construidos com base nas figuras de mérito de sensibilidade,
especificidade, acuracia e taxa de classificagdo correta.

v" Comparar o desempenho dos modelos construidos com todo o espectro e com as
variaveis selecionadas em funcdo da taxa de classificacdo correta, sensibilidade e

especificidade obtida para um conjunto externo (teste) de amostras.
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2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. Quimiometria e procedimentos quimiométricos

A quimiometria, segundo a Unido Internacional de Quimica Pura e Aplicada (IUPAC,
do inglés International Union of Pure and Applied Chemistry), € a ciéncia que vincula medidas
obtidas em sistema ou processo quimico por meio da aplicagdo de métodos estatisticos e
matematicos (HIBBERT, 2016). De uma maneira mais objetiva, a quimiometria utiliza
métodos matematicos e estatisticos para extrair, tratar, interpretar e prever dados quimicos
complexos de natureza multivariada, envolvendo o maximo de informagdes relevantes
(FERREIRA, 2015). A analise multivariada permite tratar conjuntos de dados que contenham
qualquer nimero de varidveis e extrair informagdes relevantes na forma de modelos empiricos,
que podem ser utilizados para medi¢des quantitativas e qualitativas (KEMSLEY et al., 2019).

A quimiometria ¢ uma ciéncia de dados quimicos multidisciplinar na concepgdo de ser
possivel atuar em diversas areas de conhecimento sobretudo nas ciéncias analiticas e quimica,
mas também amplamente utilizada nas areas de ciéncias dos alimentos, ciéncias farmacéuticas,
engenharia quimica, agronomia e biologia, dentre outras (VERAS et al 2022).

Uma das caracteristicas mais relevantes dos métodos quimiométricos € a possibilidade
de quantificacdo ou classificagdo sem a necessidade de resolu¢do do sinal analitico. Esses
métodos demandam um minimo ou nenhum tipo de pré-tratamento das amostras, sendo
ambientalmente desejavel por ndo gerarem residuos nem consumirem reagentes ou solventes
(SENA et. al., 2018). Os métodos quimiométricos podem ser utilizados em dados de natureza
multivariados com a finalidade de: processamento de sinais analiticos, planejamento e
otimizagdo de experimentos, reconhecimento de padrdes e classificacdo de dados, calibragao
multivariada, monitoramento e modelagem de processos, métodos de inteligéncia artificial,
entre outros (FERREIRA, 2015). Desse modo, os métodos quimiométricos associados as
técnicas espectroscopicas sao ferramentas importantes para estratégias de reconhecimento de
padrdes ou para prever uma determinada propriedade em diferentes amostras (LUNA; GOIS,
2018; ESTEBAN; ARINOBLASCO; DIAZ-CRUZ, 2020).

Os métodos quimiométricos podem ser aplicados para fins quantificacio ou
classificacdo. No entanto, antes da constru¢do dos modelos algumas etapas importantes como
o pré-processamento dos dados e a selecdo dos conjuntos de calibragdo (ou treinamento) e

predicdo (ou teste) sdo necessarias.
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2.1.1. Pré-processamento dos dados

O pré-processamento dos dados ¢ a etapa inicial do processo de desenvolvimento dos
modelos multivariados. Tendo como objetivo geral eliminar ou reduzir a variancia aleatodria,
além de fontes de variagdo sistematicas ndo desejadas. A extragdo das informacgdes podera
focar-se na varidncia com maior significancia aos objetivos da analise. Esses efeitos podem ser
minimizados ou corrigidos empregando métodos de pré-processamento espectral e sao
atribuidos: mudancas no caminho 6tico, sensibilidade do detector, do amplificador e diferengas
no tamanho das particulas ou propriedades fisicas (morfologia e porosidade) da amostra
(FERREIRA, 2015; PASQUINI, 2018).

O passo inicial no pré-tratamento de dados € a sua organizacdo na forma matricial, X
(IxJ). Em que cada uma das linhas i refere-se ao conjunto de informacdes de uma amostra e
cada elemento das j colunas refere-se ao registro da intensidade de absor¢do em dado nimero
de onda. Embora as transformagdes e pré-processamentos sejam aplicados para a exclusdo de
variaveis indesejaveis, os mesmos devem ser aplicados com parcimdnia afim de evitar
distorcdes nos dados espectrais, e comprometimento dos modelos quimiométricos
desenvolvidos (FERREIRA, 2015). Deste modo, ¢ de suma importancia que os algoritmos
utilizados para pré-processamento espectral podem melhorar a capacidade preditiva ou
discriminatoria do modelo ao eliminar fontes de variabilidade espectral que mascaram
informacdes de grande relevancia para o estudo. No entanto, a sua aplicacao deve ser realizada
com atencdo, pois 0 excesso ou ma aplicacdo do pré-processamento pode causar perda de
informagdes importantes (PASQUINI, 2018).

Os métodos de pré-processamento podem ser aplicados tanto nas linhas (amostras)
quanto nas colunas (variaveis) da matriz de dados (FERREIRA, 2015; SENA et al., 2017). O
pré-processamento nas linhas ¢ aplicado em uma amostra de cada vez, correlacionando todas
as variaveis. Do mesmo modo, o pré-processamento nas colunas ¢ aplicado a cada variavel,
correlacionando todas as amostras. As fontes que comumente causam a variancia indesejavel
em espectros NIR sdo ruidos, espalhamentos e desvios de linha-base (ENGEL et al., 2013).

Os algoritmos de pré-processamento podem ser usados individualmente e em
combinagdo, desde que sejam projetados para superar fontes de variabilidade espectral
(FERREIRA, 2015). Como exemplo, a suavizacao de Savitzky-Golay ¢ aplicada para reduzir o
ruido instrumental; a corre¢do de espalhamento multiplicativa - MSC (Multiplicative Scatter

Correction) e a Variacdo Normal Padrao — SNV (Standard Normal Variate) sao usadas para
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reduzir os efeitos aditivos e multiplicativos causados pelo espalhamento, enquanto a utiliza¢ao
de derivadas corrige o deslocamento e tendéncia da linha de base (NOLASCO, 2019).
Adicionalmente, as técnicas de suavizacdo, atuam na reducdo do ruido aleatdrio
existentes nos dados, as quais favorecem o aumento da razao sinal-ruido, com melhor resolugao
do sinal analitico em relagdo ao ruido sistematico ¢ aleatério. Essas técnicas atuam como filtros
lineares, que incluem a defini¢do de uma janela de pontos, que se desloca por todo o espectro

reduzindo todos os pontos da janela, a um ponto central (OLIVEIRA, 2018).

2.1.2 Selecao dos conjuntos de calibragdo e predi¢do

Apos o pré-processamento dos dados instrumentais, ¢ realizado fracionamento do
conjunto amostral, em que sao definidos os conjuntos de calibracao (ou treinamento), validagao
e predicdo (ou teste). Essa etapa ¢ indispensavel para a constru¢do de modelos sejam eles de
classificagdo ou de calibracdo, com melhores incrementos por meio de algoritmos, como
Kennard-Stone (KS) (KENNARD e STONE, 1969) e SPXY (GOMES et al.2013).

O algoritmo KS (KENNARD ¢ STONE, 1969) utiliza de distancia Euclidiana dx (p,q)
para selecionar as amostras mais distantes entre si. Em seguida, uma terceira amostra ¢
rastreada, também distante deste primeiro subconjunto. O fim do ciclo ¢ dado quando o nimero
de amostras selecionadas atinge o numero escolhido pelo analista.

De modo analogo, o algoritmo de particao baseado em distdncias SPXY considera a
informagdo simultanea das varidveis independente e dependente (x-y). Assim que ocorre a
normalizacdo de cada termo, a distancia Xy atribui importancias equivalentes na distribuicao
das amostras em ambos os espacos considerados. O SPXY ¢ geralmente adotado em métodos
de regressao utilizados no desenvolvimento de modelos de calibracdo (GOMES et al.2013).

Ap0s a realizagdo das etapas de pré-processamento e sele¢do das amostras procede-se a

construg¢do dos modelos de calibragdo multivariada ou reconhecimento de padrdes.

2.1.3 Calibracdo multivariada

A calibragdao multivariada busca estabelecer um modelo matematico que relaciona um
conjunto de medidas instrumentais realizadas em amostras (variaveis independentes, X), com
determinadas propriedades de interesse, como a concentragdo de um composto (varidveis

dependentes, Y) (SAEYS et al., 2019). O método multivariado associa varias respostas
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instrumentais (varidveis), a uma ou mais propriedades de interesse para gerar um modelo. Os
parametros desse modelo sdo estimados a partir de um conjunto de amostras de calibragdo ou
treinamento (cerca de 2/3 do universo amostral) para os quais os espectros foram adquiridos e
os parametros de qualidade de interesse foram quantificados por métodos de referéncia
(DUARTE, 2015).

A calibragcdo multivariada apresenta como vantagens, a realizagdo de determinagdes
diretas na presenca de interferentes, desde que presentes no conjunto de calibracdo e a
possibilidade de quantificar simultanecamente diferentes analitos, a partir do mesmo conjunto
de espectros, além de apresentar uma reducao do erro estimado no modelo devido a utilizacao
de multiplas varidveis (TIBOLA et al., 2018).

Avangos com as técnicas de calibracdo multivariada permitiram a determinagdo de
compostos totais como proteina, carboidratos, 6leo, acidos graxos totais e livres. Deste modo,
tem sido utilizada progressivamente para determinacdo de constituintes de alimentos, como a
detec¢do de 6leo em milho (MITTELMANN et al., 2006), determinacao de organismos
geneticamente modificados em alimentos contendo soja (CONCEICAO; MOREIRA;
BINSFELD, 2006), composicao quimica de graos de milho submetidos a secagem e
armazenados (GUTKOSKI et al., 2009).

Dos métodos de calibragdo multivariados, destaca-se a calibragdo por Minimos

Quadrados Parciais (Partial Least Squares — PLS).

2.1.3.1 Calibrag¢do por Minimos Quadrados Parciais (Partial Least Squares — PLS)

A técnica de regressdao por Minimos Quadrados Parciais (do inglés: Partial Least
Squares — PLS) PLS ¢ uma das mais empregadas pelos métodos analiticos baseados em
espectroscopia NIR, foi introduzida em 1984, pelo estatistico sueco Herman
Wold (WILLIAMS, 2015). O PLS permite identificar fatores (combinagdes lineares das
variaveis X) que melhor modelam as variaveis dependentes Y. Este ¢ um modelo que determina
correlagdes quantitativas, servindo por isso para a construgdo de um modelo de calibragdo
multivariada como uma funcdo linear entre as variaveis dependentes e independentes, em
determinadas faixas de resposta da varidvel dependente (NUNES, 2008).

A regressdo PLS tenta maximizar a covariancia, capturando assim a variancia e
correlacionando os dados juntos (FERREIRA, 2015). A qualidade dos modelos obtidos, ¢
avaliada por meio de uma etapa de validagdo. Inicialmente, o modelo ¢ verificado usando uma

validagdo cruzada, em que as amostras do conjunto de calibragdo sdo retiradas, uma de cada
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vez, e usadas como amostra de validagdo. Em seguida, o modelo pode ser revalidado utilizando
amostras que ndo participaram do conjunto de calibragdo, para uma valida¢ao externa, e por
meio de ferramentas estatisticas de diagnostico. Assim, o modelo validado pode ser empregado
para estimar as propriedades requeridas em amostras desconhecidas, a partir dos seus espectros
(DUARTE, 2015). Muitas vezes, dependendo da matriz de dados, os resultados fornecidos pela
regressdo PLS podem ser otimizados quando aliados a técnicas de selecdo de variaveis ou
intervalos, como por exemplo o iPLS (do inglés: Interval Partial Least Squares).

O 1PLS (NORGAARD, et. al, 2000) seleciona um subconjunto de varidaveis que
fornecerd uma predi¢ao superior em comparag@o ao uso de todas as varidveis em um conjunto
de dados. O iPLS realiza uma busca sequencial e exaustiva pela melhor varidvel ou combinacao
de variaveis. O intervalo para a regressao iPLS pode ser tanto uma unica variavel quanto uma
janela de variaveis adjacentes. O numero de intervalos a serem testados ¢ escolhido pelo
usuario. Inicialmente, os modelos PLS individuais s3o usados, cada um usando apenas um dos
intervalos de variaveis pré-definidos. Se houverem 100 intervalos definidos para um
determinado conjunto de dados, a primeira etapa calcula 100 modelos (um para cada intervalo).
A validagdo cruzada ¢ realizada para cada um desses modelos e o intervalo que proporciona o
menor erro quadratico médio de validagdo cruzada (RMSECYV) ¢ selecionado. Este ¢ o melhor
modelo de Unico intervalo e o primeiro intervalo selecionado, il. Se for desejado apenas um
intervalo, o algoritmo pode parar nessa etapa. No entanto, se for desejado mais de um intervalo,
ciclos adicionais podem ser realizados. No segundo ciclo, o primeiro intervalo selecionado ¢
usado em todos os modelos, mas é combinado com cada um dos outros intervalos restantes, um

de cada vez. Isso ¢ repetido para quantos intervalos forem solicitados.

2.1.4 Reconhecimento de padroes

As técnicas de reconhecimento de padrdes (RP) se fundamentam na andlise de
similaridades e dissimilaridades no comportamento espectral das amostras e na tendéncia de
aproximacao e separagdo entre elas no espaco amostral (FERREIRA, 2015; ALVES,2022).
Assim as técnicas de reconhecimento de padrdes sao usadas para identificar as semelhangas e
diferengas ente as amostras que foram submetidas a algum tipo de andlise, seja por técnicas
instrumentais ou pela determinagdo de variaveis fisico-quimicos (PONTES, 2020).

As técnicas de reconhecimento de padrdes sao divididas em técnicas supervisionadas e
nao supervisionadas. As técnicas de reconhecimento de padrdes nao supervisionadas buscam

encontrar em um conjunto de dados, tendéncias e/ou agrupamentos sem a necessidade do
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conhecimento prévio das classes. Pode-se destacar como principais métodos de RP ndo
supervisionado a andlise de componentes principais (PCA, do inglés Principal Component
Analysis) e analise de agrupamentos hierarquicos (HCA, do inglés Hierarchical Cluster
Analysis) (HANSEN, 2019).

Em contrapartida, as técnicas de reconhecimento de padrdes supervisionadas utilizam
uma informagao adicional sobre membros das classes. Dessa maneira, a resposta instrumental
¢ relacionada com os indices de classes e modelos multivariados sdo obtidos e validados com
intuito de classificar amostras com identidades desconhecidas. Diversos métodos de
reconhecimento de padrdes supervisionado sdo citados na literatura, sendo utilizados em
problemas analiticos de classificagdo, como por exemplo, a Modelagem Independente e
Flexivel Por Analogia de Classes (SIMCA, do inglés Soft Independent Modeling of Class
Analogy), a Anélise Discriminante Linear (LDA, do inglés Linear Discriminant Analysis), a
Analise Discriminante (DA, do inglés Discriminant Analysis) ¢ a Analise Discriminante com
Regressdao por Minimos Quadrados Parciais (PLS-DA, do inglés Partial Least Square
Discriminant Analysis) (FONTES, 2020).

2.1.4.1 Analise Discriminante Linear

Andlise discriminante linear (LDA, do inglés Linear Discriminant Analysis) € uma
técnica de classificagdo supervisionada, também conhecida como discriminantes lineares de
Fisher, que tem como grande vantagem operar no dominio dos dados originais e permitir uma
interpretacao mais facil dos resultados. A LDA ¢ baseada no céalculo de hiperplanos, ou fungdes
discriminantes (FD) lineares (PONTES, 2020). Essas fun¢cdes maximizam a separagao entre as
classes € minimizam a variancia entre amostras de uma mesma classe. As FD lineares sdo
obtidas por meio de combinagdes lineares das variaveis originais que melhor discriminem as
classes (LIU et al., 2021). Uma fronteira ¢ criada entre as amostras de acordo com as variaveis,
estabelecendo o limite entre as duas classes, em que a amostra s6 pode pertencer a uma tnica
classe. Conforme ocorre a distribuicao dos dados das amostras, a LDA gera o discriminante,
que atua como classificador, com base na matriz de dados X e nos conhecimentos prévios da
classe de cada amostra para constru¢do do modelo (FERREIRA, 2015; GOMES et al, 2022).

Assim, o objetivo da LDA ¢ encontrar um espago de projecdo em que as amostras de
diferentes classes possam estar com a maxima separagao entre si. A LDA tem sido uma das

técnicas de reconhecimento de padrao supervisionado mais utilizada em Quimiometria para
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resolver problemas de classificagdo em que pelo menos duas classes estdo envolvidas
(ALMEIDA et al., 2021).

A LDA, assim como outras técnicas classicas, tem sua funcionalidade limitada pela
colinearidade entre as variaveis utilizadas no modelo. Deste modo, acredita-se que tera um
melhor desempenho quando aplicada a conjuntos de dados com menores dimensdes (NAES et
al., 2001). Além disso, a capacidade de reproducao de modelos também pode ser comprometida
por problemas de multicolinearidade. Outra restricao matematica relacionada a colinearidade e
numero de variaveis de entrada no modelo LDA, ¢ que este deve ser menor que o numero de
objetos no conjunto de treinamento (FISHER, 1936). Por esse motivo, o uso da LDA para
classifica¢do, principalmente com dados espectrométricos, ¢ indicado em matrizes que
apresente reducdo da dimensionalidade inerente (menor nimero de variaveis do que de objetos)
ou quando ha aplicacao de estratégias de selecao de varidveis (PONTES et al., 2020).

Para superar os problemas de colinearidade muitas vezes ¢ necessario reduzir o nimero
de variaveis do conjunto de dados original. O procedimento utilizado para essa finalidade
emprega algoritmos de selecdo de variaveis para indicar as variaveis significativas daquelas
pouco informativas ou redundantes. As técnicas de sele¢cao de varidveis geralmente contribuem
para aumentar o poder discriminatério dos modelos em comparacdo aos métodos que utilizam

todas as variaveis (GOMES et al. 2022).

2.2 Selecao de variaveis

A utilizacdo das técnicas espectroscOpicas contemporaneas com interfaceamento digital
permite gerar muitas variaveis, dados e de informagdes sobrepostas. De acordo com Salimi et
al. (2018), grandes volumes de dados trazem consigo varidveis irrelevantes ou redundantes, que
contribuem apenas para aumentar o tamanho e a complexidade do espago das variaveis, bem
como a dificuldade de compreensdo das informacdes e a interpretacdo das andlises (QU et al.,
2019).

A melhoraria do desempenho nos modelos matematicos que utilizam instrumentagao
analitica com alta capacidade de gerar dados preconiza estratégias de sele¢do de variaveis, as
quais eliminam comprimentos de onda, no caso de medidas espectrais, que ndo possuem
informagdes relevantes para as condi¢des avaliadas, bem como interferentes e varidveis
responsaveis por produzir nao linearidade do modelo, gerando um subconjunto contendo as
variaveis que melhor definem a classe da amostra ou melhor se correlacionam com as

propriedades de interesse (PASQUINI, 2018).
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A aplicag@o de métodos que possibilitem a redug@o de dimensionalidade dos dados se
torna necessaria na calibragdo multivariada dos espectros, permitindo a identificagdo de padrdes
nos dados e a extracao de informagoes relevantes (HUANG; LUO; XIA, 2019). A reducao da
dimensionalidade pode ser obtida através extragao de varidveis, com a transformacao das
mesmas em novas varidveis em um novo espaco de menor dimensdo; ou por meio da
identificagdo do subconjunto das varidveis originais mais informativas para o problema
analisado (ZHUO et al., 2021).

A selegdo de varidveis auxilia na identificagdo de um subconjunto de variaveis que
podem gerar um modelo mais preciso e exato. A escolha da regido espectral ¢ muito importante
para a eficiéncia de um modelo multivariado. Quando escolhida corretamente, permite
minimizar os erros de predicdo de forma a obter modelos mais robustos, de simples
interpretagdo e a aumentar o desempenho de alguns métodos de reconhecimento de padrdes e
de regressao, pela eliminagdo de varidveis irrelevantes ou com informagdes redundantes, ou
ainda removendo variaveis ruidosas (WANG et al., 2020). Além disso, reduzir as variaveis de
um modelo torna-o menos complexo, facilitando a interpretagao e entendimento do sistema que
esta sendo estudado, além de minimizar a multicolinearidade (BIANCOLILLO et al., 2016).
Deste modo, a selecdo de variaveis ¢ amplamente utilizada e difundida em diversos campos da
quimiometria, como por exemplo, em problemas de classificagdo (SILVA et al 2016), de
calibracdo multivariada (ABREU et al. 2015), bem como de transferéncia de calibracao
(MARTINS et al. 2010; GALVAO et al. 2015).

Para Xiaobo et al (2010), a selecao de variaveis envolve dois métodos, sendo, a escolha
das variaveis que possam ser mais relevantes para os pardmetros a serem determinados e a
escolha dos algoritmos que tenham maior capacidade de otimizacdo do desempenho dos
modelos. Varios algoritmos com diferentes especificidades tém se consolidado na literatura, e
ainda outros tém sido desenvolvidos ou otimizados.

Assim sendo, os quimiometristas dispdem de uma diversidade de ferramentas de sele¢ao
de varidveis que podem ser testadas e comparadas. Os métodos de sele¢do de variaveis,
geralmente, fundamentam-se em quatro etapas basicas, geragao de um subconjunto de variaveis
a partir do conjunto original dos dados, avaliacdo do subconjunto gerado, defini¢do do critério

de parada e valida¢ao do resultado (FONTES, 2020).



22

2.2.1 Geragdo do subconjunto

A selecao de um subconjunto de variaveis pode ser entendida como um problema de
busca (FACELI, et al, 2011). O primeiro passo para se gerar um subconjunto de varidveis ¢
definir o ponto de partida da busca, para o qual uma estratégia de busca deve ser definida. Desse
modo, cada ponto no espago de busca pode ser visto como um possivel subconjunto de variaveis
(FONTES, 2020).

As estratégias de busca podem ser do tipo completa, sequencial ou aleatoria. As
estratégias de busca completas asseguram encontrar o subconjunto 6timo, pois estas avaliam
todos os possiveis subconjuntos de varidveis. Porém, uma busca exaustiva, em que todos os
subconjuntos sio testados, pode tornar-se impraticavel, uma vez que existem 2¢ subconjuntos
possiveis para as d variaveis existentes (ARAUZO-AZOFRA et al., 2017; BLUM; LANGLEY,
1997; BOLON-CANEDO; SANCHEZ-MARONO; ALONSO-BETANZOS, 2015).

No caso de estratégias sequenciais, diferentes procedimentos de investigacdo sdo
aplicados para reduzir o espaco de busca sem comprometer a chances de encontrar o resultado
ideal. Estes incluem:

v’ Remocao de varidveis do conjunto original de dados, conhecido como
abordagem backward,

v Inser¢do de varidveis em um conjunto inicialmente vazio (forward);

v Adigao ou remogao simultanea de variaveis (stepwise) (BLUM; LANGLEY,
1997; CILIA et al., 2019). Porém, nem todos os subconjuntos possiveis sao
testados, assim, estratégias desse tipo podem omitir algumas varidveis
relevantes, levando a perda de subconjuntos 6timos (SETIONO, 1997;
FONTES, 2020).

Por fim, a estratégia aleatoria, a qual busca subconjuntos com algum tipo de
aleatoriedade (LIU; YU, 2005), incluem GARGS (Genetic Algorithm — Based Region
Selection) (HASEGAWA; KIMURA; FUNATSU, 1997), MC-UVE (Monte Carlo —
Uninformative Variable Elimination) (CAI; LI; SHAO, 2008), e MCS-RPLS (Monte Carlo —
Partial least squares regression) (ZHANG; ZHANG; IQBAL, 2013).

2.2.2 Avaliagdo do subconjunto gerado

As abordagens de Selecdo de Varidveis visam a selecio de um pequeno

subconjunto dos dados originais capaz de reduzir a redundancia e maximizar a relevancia em
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relacdo a fungdo objetivo (TANG; ALELYANI; LIU, 2014). Cada subconjunto de varidveis
gerado precisa ser examinado por um critério de avaliacdo. As estratégias de avaliagcdo dos
subconjuntos gerados tém a possibilidade de ser dependentes ou independentes do algoritmo de
inducdo, sendo divididas em trés abordagens principais: filter (filtro), wrapper
(empacotamento) e embedded (embutido) ((BOLON-CANEDO; SANCHEZMARONO;
ALONSO-BETANZOS, 2015; CILIA et al., 2019; PES, 2019). Ha ainda uma tendéncia em
combinar algoritmos de diferentes origens conceituais em um processo sequencial; métodos
que fazem uso desta abordagem s3ao denominados hibridos (REMESEIRO; BOLON-
CANEDO, 2019).

Nos métodos de abordagem do tipo filter ou filtro, as varidveis sdo avaliadas
considerando as caracteristicas de sua natureza (EBRAHIMPOUR; EFTEKHARI, 2018).
Habitualmente, um critério independente ¢ utilizado em modelos do tipo filter, em que o
processo de selecao de varidveis ¢ guiado por meio da avaliagdo da qualidade de uma variavel
ou de um subconjunto de varidveis fazendo uso de uma medida de qualidade independente do
algoritmo de indugao que sera aplicado as varidveis selecionadas (WAN, 2018).

Essas abordagens, normalmente que se apoiam em testes estatisticos de significancia,
sdo aplicadas previamente a um algoritmo de classificagdo ou predicdo (MURSALIN et al.,
2017; JIN et al., 2019). A sele¢do ¢ utilizada como uma etapa de pré-processamento por
variaveis significativas estimando e classificando-as de acordo com sua importancia. O
subconjunto de atributos selecionados ¢ apresentado como entrada para o algoritmo de
classificacdo. Uma das vantagens da abordagem do tipo filter, é o baixo custo computacional e
boa capacidade de difusdo (BOLON-CANEDO; SANCHEZ-MARONO; ALONSO-
BETANZOS, 2015).

Os métodos de abordagem do tipo wrapper ou de empacotamento utilizam algoritmos
de aprendizado para avaliar os subconjuntos de varidveis e identificar os mais relevantes
(BASGALUPP, 2007). Os algoritmos de otimizagdo baseados em metaheuristicas como
algoritmo genético (LEARDI, 2000), otimizacdo por enxame de particulas (QASIM;
ALGAMAL, 2018) e otimizagao da colonia de formigas (DORIGO; MANIEZZO; COLORNI,
1996) sao caracteristicos dessa abordagem. Do mesmo modo, como as abordagens do tipo Filter
avaliam subconjuntos de variaveis, as abordagens wrapper promove uma busca entre os
possiveis subconjuntos a serem avaliados, porém em vez de usar um teste independente como
nas abordagens Filter, ¢ utilizado o proprio algoritmo de indugao para avaliar os subconjuntos

de varidveis com base na sua capacidade preditiva (KOHAVI; JOHN, 1997).
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As abordagens do tipo wrapper utilizam estratégias de busca do tipo sequencial e a
importancia da variavel ¢ baseada em medidas de precisdo. Os subconjuntos de varidveis sao
avaliados utilizando algoritmos de aprendizado, de forma a selecionar o subconjunto que
apresentar o melhor desempenho preditivo, embora avaliem as contribui¢des de cada variavel
em instrumentos de predi¢do e classificagdo, caracterizam-se como um processo mais
demorado do que o filtro (BASGALUPP, 2007; PARMEZAN et al., 2012). No entanto, a
complexidade de tempo na abordagem wrapper ¢ relativamente maior que em abordagens filter
e embedded, devido o algoritmo de inducao necessitar ser executado diversas vezes (WAN,
2018).

Nos métodos de abordagens do tipo embedded, as variaveis sao selecionadas durante o
processo de aprendizado. Os métodos de abordagem do tipo embedded combinam os dois
métodos anteriores (filter e wrapper), porém a sele¢ao de variaveis e o aprendizado ndo podem
ser separados (RODRIGUEZ-GALIANO et al., 2018).

Os métodos de abordagem do tipo embedded selecionam o subconjunto de varidveis
durante o proprio processo de construcdo do modelo de classificagdo (RODRIGUEZ-
GALIANO et al., 2018). Alguns exemplos de métodos embedded sao os algoritmos L1 (Least
Absolute Selection and Shrinkage Operator ou LASSO) (LEE; CAI, 2018), modelos lineares
generalizados (GLM — Generalized Linear Models)(TIBSHIRANI, 1996), arvores de decisdao
(decision tree), florestas aleatorias (random forest) (GEURTS et al., 2005; WU et al., 2003),
maquinas de vetor de suporte (SVM — Suport Vector Machine) (WESTON; ELISSEEFF;
SCHOLKOPF, 2003; ZHANG et al., 2006) e redes neurais artificiais (ANN —
Network)(SABANDO; PONZONI; SOTO, 2019).

Destaca-se que os métodos do tipo wrapper e embedded, por serem atrelados a
algoritmos de aprendizado, apresentam um processo computacionalmente mais demorado do
que os de filtro, além de estarem sob o risco de sobreajuste (ZHOU et al., 2021).

Na abordagem hibrida, as varidveis sdo classificadas com base em sua relevancia e,
assim, aquelas que apresentam scores mais altos sdo fornecidas ao método wrapper, de modo
que o numero de avaliagdes necessarias para o método wrapper seja menor, reduzindo a
complexidade computacional. Além disso, observa-se que os métodos hibridos sdo
computacionalmente mais complexos que os métodos filter, uma vez, que os métodos de
abordagem do tipo hibridos combinam wrapper e filter ¢ tém menos generalidade em
comparacdo com os métodos filter, uma vez que utilizam o algoritmo de aprendizado

supervisionado no processo de selecao de variaveis (FONTES, 2020).
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2.2.3 Critério de parada

Em processos de selegdo de variaveis € preciso ser adotado um critério de parada,
estabelecendo o momento quando se termina a busca pelo melhor subconjunto de varidveis. Tal
critério, por exemplo, pode dar-se por um numero de varidveis a serem selecionadas ou um
nimero maximo de alternativas testadas de forma que o desempenho do classificador ou do
tempo de processamento nao seja degradado (FACELI et al., 2011). Uma opg¢ao de melhorar a
robustez dos algoritmos de selecao de varidveis ¢ utilizar a abordagem ensemble, que ¢ uma
técnica onde se combinam varios modelos para resolver o mesmo problema (RIBEIRO; DOS
SANTOS COELHO, 2020).

Embora a abordagem ensemble tenha provado sua eficacia nos ultimos anos, a aplicagao
em outras disciplinas do aprendizado de maquina, como a selecao de varidveis, tem sido pouco
explorada. Em geral, este tipo de técnica tem ganhado destaque em aplicagdes dentro do
processo de aprendizado dos algoritmos (predigdo/classificagio) (BOLON-CANEDO;
ALONSO-BETANZOS, 2019). Apesar do vasto repertorio de abordagens disponivel na
literatura permitir a sele¢do de varidveis, porém nao ha um consenso sobre a melhor ou mais
eficiente técnica a ser utilizada em cada situacdo, resultando que a identificagdo das varidveis
mais informativas ainda se mostre como um tema complexo e com abertura para novas

abordagens (MUNOZ-ROMERO et al., 2020).

2.2.4 Algoritmos Deterministicos e Estocasticos para selegdo de variaveis

Um critério que deve ser considerado durante a avaliagdo do método de selegdo de
variaveis, ¢ a maneira como o algoritmo de sele¢do de varidveis ¢ executado para um grande
numero de variaveis. Algoritmos deterministicos, que expressam ao final do calculo uma
solugdo unica apresentam bom desempenho para pequenos problemas, ou seja, tal método
sempre leva a mesma resposta, apos diferentes execugdes, desde que aplicados sempre as
mesmas condi¢des iniciais. Porém falham ao passo que o numero de variaveis ¢ aumentado.
Em contrapartida, algoritmos estocasticos exibem melhores resultados em dimensdes mais
altas, apesar de ndo evidenciar exclusivamente um resultado, mas a tendéncia de encontrar a
melhor solucdo global (RAPHAEL et al., 2003), devido ao uso aleatério em busca de um
conjunto de solugdes, ou seja, o subconjunto de variaveis selecionado esta associado a um certo

grau de probabilidade (FISTER et al., 2013; PONTES,2020).
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De acordo com o conjunto de dados complexos gerados pelos métodos instrumentais, o
desenvolvimento de algoritmos bioinspirados para a sele¢cdo de variaveis torna-se essencial para
se obter um melhor desempenho nos modelos de classificagdo (HAIR et al., 2009; SILVA et al
2019). Os algoritmos meta-heuristicos ou bioinspirados sdo inspirados por comportamentos
bioldgicos de animais, insetos ou aves, visando encontrar a solugdo ideal através de busca cega
ou pesquisa informada mediante fun¢ao heuristica. Deste modo, algoritmos evolutivos realizam
busca iterativa com o propdsito de determinar a solugdo para o problema definido pela
convergéncia de respostas ou pelo nimero de ciclos (DARWISH, 2018). Como exemplos, o
algoritmo de otimizagao por colonia de formigas e o algoritmo genético.

Diversos métodos tém sido propostos para a finalidade de selecdo de
variaveis. Para fins da constru¢do deste trabalho foram abordados como algoritmos
deterministicos, o SPA (PONTES et al., 2005) e como algoritmo estocastico algoritmo de
otimizagdo por colonia de formigas (ACO, do inglés Ant Colony Optimization) (Pontes et al
2020) e algoritmo genético (GA, do inglés Genetic Algorithm) (ALLEGRINI; OLIVIERI,
2011; KATOCH; CHAUHAN; KUMAR, 2021).

2.2.4.1 Algoritmo de Projecoes Sucessivas (SPA)

O Algoritmo de Projecdes Sucessivas (SPA, do inglés: _Successive Projections

Algorithm) foi originalmente proposto por Aradjo e colaboradores em 2001 para minimizar
problemas de multicolinearidade em Regressao Linear Multipla (MLR) para conjuntos de dados
espectroscopicos, melhorando assim, a capacidade preditiva desses modelos. O iSPA-PLS é um
algoritmo desenvolvido por Araugjo et al 2012, que seleciona intervalos otimizados em PLS e
emprega o SPA para guiar a selecao de intervalos. O iISPA-PLS ¢ executado em duas fases,
onde inicialmente ¢ calculado o numero 6timo de fatores para o modelo completo PLS
empregando o processo de validagdo cruzada. Sendo essa uma estratégia do modelo para uma
inicial estimativa que indica o nimero 6timo de fatores na etapa de selecao de intervalos. Na
segunda fase, ¢ gerada uma matriz SEL contendo os indices das varidveis representantes que
forma cada cadeia de intervalos (FERNANDES, 2016).

Pontes e colaboradores em 2005, posteriormente adaptaram o SPA para modelos de
classificagdo, bem como para resolver problemas de multicolinearidade em anélise
discriminante linear (LDA) (PONTES, 2020). O SPA ¢ realizado em trés fases. Na primeira sdao
geradas as cadeias de varidveis empregando somente a matriz Xcal, geralmente centrada na

média das colunas. Na segunda fase avalia-se a correlagdo das cadeias com o pardmetro de
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interesse. J& na terceira etapa elimina-se as variaveis que nao trazem melhorias em termos de
predicdo (ARAUJO et al.2001).

Para os métodos de reconhecimento de padrdes, a informagao da modelagem esta
incluida nos dados oriundos da resposta instrumental e no indice de classes para cada amostra.
Deste modo, a versdao do SPA aplicada a LDA, apresenta uma diferenga principal, que estad na
utilizagdo da funcdo de custo. Utiliza-se o risco médio ao invés do RMSEV para guiar a
classificagdo. Com isso, um menor risco sera obtido quanto mais distante o objeto estiver do
centro da classe incorreta e mais proximo estiver do centro de sua classe verdadeira (SOARES
et al., 2014; PONTES et al., 2005).

Soares et al. (2014) prop6s uma alternativa para resolver problemas de classificacdo,
que envolvem a utilizagdo de um numero reduzido de amostras. Nesse sentido, o conjunto de
validacao ¢ dispensado e o risco de uma classe incorreta ¢ calculada usando os mesmos dados
do conjunto de treinamento que foram empregados para calcular as médias de cada classe e
uma matriz de covariancia. Dessa forma, evita possiveis problemas de sobreajuste relacionada

ao uso repetido do conjunto de treinamento.

2.2.4.2 Algoritmo de otimizagdo por Colonias de Formigas (ACO)

O algoritmo de otimizagdo por coldnia de formigas sdo modelos matematicos que se
baseiam no comportamento das formigas, representando uma classe de meta-heuristicas
bioinspiradas baseadas no comportamento das formigas. Desde a proposta do Ant System, o
primeiro algoritmo ACO proposto por Doringo et al 1996, muitos resultados significativos de
pesquisa foram obtidos.

Nos algoritmos ACO, o sistema ¢ transformado em um vetor memoria, e ¢ representado
por uma trilha de feromonios. Esta trilha governa a maneira com que os agentes navegam pelo
espaco de busca e retomam suas experiéncias. Essa substancia biologicamente ativa faz as
formigas encontrarem esse rastro de feromonio, escolherem nao sairem mais de forma aleatéria
em outros caminhos e tendem a seguir o caminho com feromdnio. As formigas que encontram
o formigueiro primeiro, procuram retornarem mais rapidamente ao ninho pela menor distancia
alcancada (RANZAN, 2021). O feromonio evapora com o passar do tempo. Quanto maior a
quantidade de formigas seguindo o rastro, maior a concentragdo do rastro dele deixou no
caminho do trajeto, levando assim, menor probabilidade das formigas se desviaram no trajeto
(ALLEGRINI & OLIVIERI, 2011; PESSOA, 2015). No caso da selecdo de variaveis e

otimizagdo de modelos, cada variavel de entrada inicia a rotina de otimizacdo com uma mesma
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quantidade de feromdnio. A cada iteracdo, cada uma das formigas seleciona um subconjunto
das variaveis de entrada. Essa selecdo se baseia em uns componentes randémicos € um
componente relacionado a quantidade de feromdnio nas varidveis.

Allegrini e Olivieri (2011) observaram que no primeiro passo de tempo, todas as
variaveis t€ém a mesma probabilidade de serem selecionadas, mas como as quantidades de
feromonio sdo atualizadas em intervalos de tempo sucessivos, essas probabilidades serdo
diferentes (PONTES, 2011). A formiga entrega para o algoritmo de aprendizado o subconjunto,
que ajusta um modelo para predizer as saidas de interesse. A performance do modelo ¢
quantificada, e cada formiga deposita nas varidveis que selecionou uma quantidade de
feromonio condizente, quanto melhor a performance, maior a quantidade de feromonio. Por
fim, toda a trilha ¢ evaporada, multiplicando a mesma por um valor entre 0 — 1, para penalizar
variaveis ndo selecionadas. Esta operagao garante um aumento da probabilidade, nas sucessivas
iteracdes, da sele¢do de varidveis de entrada que participaram de modelos de alta qualidade,
otimizando o preditor (RANZAN, 2021).

O ACO ¢ aplicado para diversas areas, como por exemplo, na robotica (LINGARA et
al., 2013), engenharia (SILVA, 2016), matematica (PIRES, 2019) e na quimiometria
(RANZAN et al., 2014; NACHE et al., 2015).

Embora bastante conhecido em problemas de otimizacdo, as aplicagdes da Técnica de
Otimizacdo de Colonia de Formigas, foi introduzido na area da quimica hé pouco mais de uma
década. O algoritmo colonia de formigas vem sendo explorado no contexto de calibragdao
multivariada como um método de selecao de variaveis. Em que a maioria dos métodos de
selecdo de varidveis foram desenvolvidos e empregados nesse contexto e adaptados para
classificagdo multivariada (RANZAN et al., 2014).

Pontes, 2020 propds o método que consiste numa combinagdo da selecao de variaveis
via colonia de formiga associado a modelos de classificagao baseados em analise discriminante
linear, nomeado, ACO-LDA.O ACO acoplado ao LDA ¢ um algoritmo interativo que busca
uma selecao de um subconjunto de variaveis de para discriminar amostras. Onde sdo solicitados
inicialmente que se fornega alguns valores de entrada, sendo eles: numero de formigas na
colonia (ants), nimero de coldnias (¢) por interagdes (int), taxa de formigas cegas (b) em cada
coldnia e em cada ciclo, taxa de evaporagdo do feromodnio (y) € o nimero maximo de varidveis
(vmax) que podem ser incluidas por formigas.

Assim, o algoritmo ACO-LDA proposto por Pontes,2020 foi avaliado em trés problemas
de classificagao envolvendo duas diferentes técnicas analiticas (espectrometria NIR e UV-VIS)

nos casos: (1) classificagao de 6leos vegetais comestiveis via espectrometria UV-VIS, (2)
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classifica¢do de amostras de ché em relag@o ao tipo e origem geografica via espectroscopia NIR
e (3) Classificacdo entre trés cultivares de feijoes baseada em medidas nano NIR. Nos trés
casos, 0 método ACO-LDA selecionou um pequeno subconjunto de variaveis, levando a
classificacdo correta da maioria das amostras e obtendo resultados consideravelmente melhores
GA-LDA e tido bons quanto aqueles encontrados usando PLS-DA, ferramentas quimiométricas

j& bem estabelecidas.

2.2.43 Algoritmo Genético — GA

O algoritmo genético foi proposto por John M. Holland, na década de 60, ele objetiva
aperfeigoar sistemas biologicos complexos (COSTA FILHO, et al., 1999). O primeiro registro
da utiliza¢ao do GA em quimica foi o trabalho de LUCASIUS e KATEMAN, em 1993, no qual
a técnica foi usada para selecionar comprimentos de onda na regido ultravioleta aplicado a
determinagdo de nucleotideos (LUCASIUS et al., 1993).

A selecdo de variaveis por GA apresenta basicamente trés etapas, sendo a primeira de
codificar as varidveis. O processo mais comum ¢ a codificacdo binaria de valor 1 ou 0, que
representa, respectivamente, se a amostra estd incluida ou ndo no modelo. A segunda etapa ¢ a
avaliacdo de aptiddo, que representa a capacidade de gerar melhores respostas, para selecao de
variaveis, quanto maior a aptiddo menor o erro de predi¢do obtido. A aptiddo ¢ obtida
calculando um modelo de regressao para cada amostra e estimando se o Erro Quadratico Médio
(RMSE) para um conjunto de amostras externas ou por validagao cruzada. Os que apresentarem
boa aptiddo serdo selecionados para a terceira etapa que ¢ a de reprodugdo (COSTA FILHO, et
al., 1999).

Apo6s o desenvolvimento dos modelos, antes que os mesmos possam ser aplicados a
predicao de amostras as quais ndo se tem conhecimento prévio da classe, faz-se necessario
procedimentos de validagdo do mesmo, a fim de comprovar sua capacidade preditiva. Para isso,

utilizam-se critérios de avaliacdo de desempenho conhecidos como parametros de desempenho.

2.2.5 Avaliagdo de Desempenho

A valida¢do do modelo gerado pode ser realizada pela comparagdo da medida do
numero de acertos (para casos de problemas de classificacao) ou de erros (para os casos de
problemas de regressao) obtidos pelo modelo com as varidveis selecionadas, em relagdo a

medida obtida com a utilizag¢do na totalidade das variaveis disponiveis.
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Para as técnicas de calibracdo multivariada, as medidas mais comumente usadas para a
verificagdo de eficiéncia ou validagdo de um modelo de regressdo estdo relacionadas aos
critérios de RMSE, r* ¢ REP.

A raiz do erro médio quadratico (do inglés: Root Mean Square Error — RMSE) e erro
médio quadratico (do inglés: Mean Square Error — MSE) sdo os dois parametros estimadores
utilizados em modelos de regressdao (MOREIRA, 2018). O RMSEC - Raiz quadrada do erro
médio quadrado da calibragdo, expressa a concordancia entre os valores estimados e os de
referéncia. Este parametro ¢ avaliado utilizando todas as amostras do conjunto de calibragao,

demostrada na equagdo 1.

_ Z?:l(Yical_yza\l) 2 ~
RMSEC = J VL1 Equagdo 1.

Sendo, nc o nimero de amostras do conjunto de calibragdo, VL é o nimero de variaveis
latentes do modelo, yi,cal, e yi,cal sdo os valores de referéncia e estimados, respectivamente.
Embora o RMSEC seja um pardmetro importante para medir o ajuste nas amostras de
calibracao, ele nao pode ser usado para estimar o numero de varidveis latentes do modelo por
causar um sobreajuste. Deste modo, as mesmas amostras de calibragdo sdo analisadas utilizando
um procedimento de validagdo cruzada, que permite estimar o RMSECV (FERREIRA, 2015).

O RMSECV - Raiz quadrada do erro quadrado da validagdo cruzada, expressa na

equacao 2.

D
N

RMSECYV = Equacao 2.

O RMSEP — Raiz quadrada do erro médio quadrado da predicdo, ¢ baseado na
concordancia entre os valores preditos pelo modelo e os valores de referéncia de um conjunto
de amostras que ndo estavam presentes no desenvolvimento do modelo. Logo, o RMSEP ¢ uma
figura de mérito utilizada para verificar a acuracia do método de regressao na fase de validagao,

e pode ser expressa pela Equagdo 3 (FERRE et al., 1997; SANTOS JUNIOR et al., 2011).

n . —voval) 2
RMSEP = \/Zm(y“’al AL Equago 3.

Ny,
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Sendo, nv ¢ o nimero de amostras de valida¢ao, yi,val, e yi,val sdo os valores de referéncia e
estimados, respectivamente.

Enquanto, o coeficiente de determinagdo (R?), indica o nivel de ajuste do modelo aos
dados, tanto para amostras de calibragao como de validagao.

Ja o REP, erro relativo da predi¢cdo, permite que a precisdo relativa dos conjuntos de

calibragdo e validagdo possam ser calculados, conforme a Equacao 4 (BRAGA et al., 2014)

REP = |Llyn Oi¥d® 4 Equagio 4.

n -1 in

Em que n € o nimero de amostras de calibragdo (nc) ou valida¢do (nv) dependendo do
conjunto de dados considerado, y1 e yi sdo, os valores estimados e de referéncia,
respectivamente, da propriedade de interesse, das amostras seja de calibragao ou validagao.

O Ajuste Linear da reta ¢ a figura de mérito utilizada para estimar a qualidade do modelo
no conjunto de validagdo, e verificar se os valores estimados sdo estatisticamente equivalentes
com aqueles de referéncia, segundo a proposta de Rius e Rius (1997). O calculo de regides
elipticas de confianca conjunta (EJCR, do inglés - Elliptical Joint Confidence Regions) permite
a avaliacdo do ajuste de resposta linear para dados multivariados, bem como a presenga de viés,
que ¢ um erro sistematico nos resultados. Apos a estimativa dos intervalos de confianga para
construgdo de resposta linear de projecao entre as respostas do modelo e de referéncia. Verifica-
se se esses intervalos incluem os valores tedricos de 0 e 1 para a intercepgdo e inclinagdo,
respectivamente, o que indicard que o método ndo possui desvio sistematico constante ou
proporcional nos resultados. Com a utilizagdo de um grafico, pode ser visualizado a presenca
do ponto (1,0), que representa a posi¢ao ideal da inclinacao e do intercepto, respectivamente,
dentro da elipse de confianga (RIU & RIUS, 1997).

A robustez de um modelo de classificacdo ou de reconhecimento de padrdes estd
associada aos critérios de avaliacdo de desempenho, como acuracia, sensibilidade e
especificidade, também denominadas de parametros de desempenho (RODIONOVA;
POMERANTSEV,2020). Eles sao calculados a partir do nimero de erros e acertos na predigao,
ou seja, o numero de falsos positivos (FP), verdadeiros positivos (VP), falsos negativos (FN),
verdadeiros negativos (VN) (LOPES et al. 2015; FERREIRA, 2015; GHOSH et at., 2019).

A acuracia (exatiddo ou erro) ou taxa de classificagdo correta, correspondente a

proporc¢ao de classificacdes adequadas no conjunto de dados, de acordo com a equagao 5:
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Acuricia (ACC) (%) = % X 100  Equagio 5.

Os verdadeiros positivos (VP) estdo relacionados a quantidade de amostras pertencentes
a classe alvo e classificadas como tal e os verdadeiros negativos (VN) estdo relacionados a
predi¢do correta as classes negativas (ZONTOV et al. 2017). Da mesma forma, falsos positivos
(FP) dizem respeito a predicao incorreta as classes positivas e falsos negativos (FN), a predicao
incorreta as classes negativas, considerado o numero de amostras alvo classificadas
erroncamente fora da area de aceitacdo (GHOSH et at., 2019; NEVES; POPPI, 2020).).

A Sensibilidade ¢ definida como a porcentagem de amostras da classe alvo que
sdo corretamente classificadas como amostras-alvo, baseia-se na capacidade do modelo em
estimar corretamente a classe das amostras em razao ao nimero de amostras total pertencentes
a classe modelada (NEVES; POPPI, 2020), como mostrada na Equacao 6:

VP
VP+F

Sensibilidade (%) = X 100 Equacao 6.

A Especificidade ¢ representada como a porcentagem de amostras ndo-alvo que foram
classificadas corretamente como amostras nao-alvo. Esse pardmetro determina a capacidade do
modelo em estimar corretamente as amostras que nao pertencem a classe modelada,
demonstrada na Equacao 7.

VN

Especificidade (%) = T

X 100 Equacao 7.

Desse modo, modelos classificatorios que possuem valores 6timos nas figuras de mérito
de Acuricia, Sensibilidade e Especificidade com valores limites tendendo para a unidade ou
100% de estimativa, conseguindo assim, descrever ou modelar a maior parte possivel das

amostras.

2.3 Espectroscopia no infravermelho proximo

A espectroscopia reune um conjunto de técnicas baseadas na absorc¢ao e emissao de luz
e outras radiacdes pela matéria. Essas técnicas podem ser utilizadas para analisar amostras de
diferentes naturezas quanto a sua composicdo quimica (GATIUS et al, 2017), e sdo
amplamente utilizadas em diferentes areas de estudo, como médica (GEYIK et al., 2021),

alimenticia (WAFULA et al.,, 2022), bebidas (KAHMANN et al., 2017), farmacéutica
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(ANZANELLO etal., 2013), agricultura (XING et al., 2021) e petroleo (ALVES; POPPI, 2013)
entre outros.
A regido na faixa do infravermelho ¢ abrangente e compreende a radiagdo

eletromagnética com comprimentos de onda de 780 a 1.000.000 nm, sendo subdividida em trés

sub-regides (Tabela 1) (SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 2009).

Tabela 1 — Regides espectrais do infravermelho

Regiao Nimero de Comprimento de onda
Frequéncia (Hz)
Espectral onda (cm-1) (nm)
Proximo (NIR) 12.800 a 4.000 780 a 2.500 3,8x10™a1,2x10™
Médio (MID) 4.000 a 200 2.500 a 50.000 1,2x10'% 2 6,0 x10'?
Distante (FAR) 200a 10 50.000 a 1.000.000 6,0 x10'? a 3,0 x10'!

Fonte: SKOOG; HOLLER; NIEMAN (2009)

A técnica de espectroscopia na regido do infravermelho ¢ baseada na interacdo entre a
radiacdo eletromagnética e a amostra. As moléculas da amostra, em seu estado de energia
fundamental, absorvem o estimulo da energia e passam para o estado excitado. A radiagdo
absorvida, proveniente de fonte externa e transformada em fendmenos de transi¢ao vibracional
ou rotacional, ¢ medida em fun¢do do comprimento de onda (FERREIRA, 2015).

A espectroscopia na regido do infravermelho proximo (do inglés: Near Infrared
Spectroscopy, NIR) ¢ uma técnica analitica com vantagens de ser rapida e ndo destrutiva,
garantindo a integridade da amostra, permite a obtencdo de informagdes quimicas de forma
rapida e sem o uso de solvente organico, apresenta baixo custo e pode ser aplicado em todas as
etapas do processamento, desde a colheita a inspe¢ao do produto (MEDEIROS, 2021)
frequentemente, empregada para quantificagdo e avaliacdo de informagdes quimicas
(RAVAZZI, 2019). Destacando-se pela sua versatilidade, sendo utilizada para analise com
pouco ou nenhum pré-tratamento de amostras. Além de poder ser empregada na analise de
amostras liquidas, solidas e gasosas (OZAKI et al., 2021).

Essa técnica ¢ baseada na interacdo entre a radiagao eletromagnética e os constituintes
da amostra. Sendo resultantes de sobretons, combinac¢des e ressonancias de vibragdes
fundamentais das liga¢des, envolvendo carbono, nitrogénio, oxigénio e enxofre com um atomo
de hidrogénio. Essas interacdes sao detectaveis na regido do infravermelho proximo na faixa de

comprimento de onda entre de 780 a 2500 nm, de forma que os grupos funcionais presentes



34

nessas moléculas contém informacgdes analiticas quantitativas e qualitativas a respeito da
amostra relacionadas a sua composi¢do (SU et al., 2017; ZAREEF et al, 2021).

As metodologias que utilizam a tecnologia de espectroscopia NIR tém se mostrado
altamente eficientes na substituicdo de métodos de andlises laboratoriais, em campo e em
diversos setores, como andlises de produtos alimenticios, farmacéuticos e agricolas, entre
outros, viabilizando a avaliacdo de propriedades e caracteristicas, em um largo espectro de
excecao (PASQUINI, 2018).

A espectroscopia no infravermelho proximo (NIR) tem sido amplamente investigada
como um método ndo destrutivo e demonstrou resultados promissores para a analise de
sementes (BADARO et al., 2020; BARBIN et al., 2018; CAPORASO et al., 2018a, 2018b;
KAUR et al., 2016), e da autenticidade de alimentos (CRUZ-TIRADO et al., 2020; OLIVEIRA
et al., 2020; ORRILLO et al., 2019).

As formas de disposicdo de amostras e obtencdo de espectros NIR podem ser por
transmitancia ou absorbancia, reflectancia difusa, transflectancia e interactancia (PASQUINI,
2018). Na medida de solidos como sementes, o processo mais utilizado ¢ por reflectancia difusa
para determinagdes ndo destrutivas € ndo invasivas, a técnica de reflectancia tem sido utilizada
com a finalidade de determinar quantitativamente proteinas, lipideos e umidade, em produtos
agricolas como graos e sementes oleaginosas, € em outras amostras s6lidas (HOLLER, 2009).

O fenomeno da reflectancia difusa € observado quando uma fragao da radiacao incidente
sobre uma superficie de um solido ¢ refletida e a fragdo complementar ¢ absorvida pela amostra.
Uma fungdo R ¢ obtida para estabelecer a relagdo entre a radiacdo incidente e a radiagao
absorvida (ALMEIDA,2013). A absorbancia interna e o espalhamento contribuem com uma
variagdo de intensidade do sinal, implicando em um tratamento rigoroso dos sinais
(PASQUINTI, 2018).

Cada composto possui um espectro caracteristico (BARBIN et al., 2018), uma vez que
os niveis de absorcdo de radiagdo em cada comprimento de onda estdo associados a sua
composic¢ao quimica (RADY & ADEDEIJI, 2018). As informagdes espectrais geradas fornecem
uma impressdao digital do composto ¢ podem ser utilizadas para quantificar compostos
especificos primarios, como acidos graxos, agticares, proteinas ¢ umidade (BADARO et al.,
2019). E, além disso, para diferenciar e classificar de acordo com fatores relacionados a
condi¢des da cultura/processo, origem geografica, variedades ou gendtipos, desde que estes
influenciem na sua composi¢ao quimica (COZZOLINO, 2016).

Os modelos desenvolvidos a partir de dados espectroscopicos necessitam de uma etapa

de remocdo de caracteristicas espectrais ndo relacionadas ao problema quimico, como por
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exemplo ruido espectral. Os espectros brutos, de forma geral, devem ser evitados para criar
modelos robustos, pois podem conter fontes de variabilidade espectral que ndo estdo
relacionadas com a composi¢do quimica da amostra, como ruido aleatério, dispersao de luz,
variacao da inclinacao e deslocamento da linha de base. Para que se possa realizar a modelagem
os dados instrumentais sdo submetidos a pré-processamentos (FERREIRA, 2015; PASQUINI,
2018). Apesar da ampla aplicabilidade da espectroscopia NIR, deve-se observar que diferente
de outras técnicas espectroscopicas, a informagao analitica gerada ¢ condicionada a utilizagao
de ferramentas que viabilizam o processo analitico. Desta forma, a tecnologia requer a
combinagdo da espectroscopia com o uso de ferramentas quimiométricas para o tratamento dos
espectros, em que a estatistica pode ser agregada aos dados quimicos para geracdo de

conhecimento analitico (MAYRINCK, 2018).

2.4 Quimiometria e NIR utilizando algoritmos de selecio de variaveis aplicadas a area

agricola

A producao do algodao esta cada vez mais associada a tecnologias de agricultura de
precisdo, de modo que estdo em todas as etapas de produgdo, a exemplo da utilizagdo de drones
para monitoramento e aplicagdo de produtos quimicos e bioldgicos, uso de softwares de gestao,
realizacdo de colheita mecanizada, além das aplicagdes de biotecnologia, nanotecnologia e do
melhoramento genético. Tais inovagdes tem influéncia positiva para a agregacdo de valor na
cadeia produtiva de algodao (ARLINDO, 2021).

Com um mercado internacional promissor € 0 aumento expressivo em area plantada, os
produtores demandam cada vez mais por tecnologias e insumos de qualidade que possam
garantir a aceitacdo do produto frente ao mercado. O tratamento em sementes ¢ uma forma
eficiente e cada vez mais necessaria no manejo de doengas e insetos. A qualidade da semente ¢
um dos mais importantes fatores atrelados ao sistema de producao (LAUXEN et al., 2010). A
producdo de sementes com qualidade sanitaria ¢ um exemplo de tecnologia que pode ser
proporcionado pelo alto rendimento dessas culturas (FARIAS, 2017).

Uma das preocupacdes dos bancos de germoplasma ¢ a andlise de qualidade de
sementes, uma vez que os estoques de sementes de alguns genotipos podem ser pequenos € a
maioria dos testes sdo destrutivos. Pensando nesse inconveniente, varias técnicas baseadas em
espectroscopia Optica tém sido estudadas, cujos beneficios em relagdo aos métodos tradicionais
sdao a maior velocidade analitica, facilidade de operacao e de nao destruir a amostra (RAHMAN

E CHO, 2016).
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A modificagdo genética tem sido uma alternativa para melhorar a produtividade e a
resisténcia a pregas. O algodao transgénico ¢ uma tecnologia que contribui no combate a pragas
no campo. De modo que, antes do desenvolvimento da primeira planta transgénica de algodao,
havia a necessidade de grandes quantidades de pulverizagao de inseticidas para conter os danos
causados pelos insetos-pragas do algodoeiro e ervas daninhas, elevando os custos de produgao.
O desenvolvimento de cultivares geneticamente modificadas representam uma importante
estratégia de manejo sustentavel (ISAAA, 2019).

No Brasil, a aprovacao do primeiro genotipo de algodao transgénico pela Comissao
Técnica Nacional de Biosseguranga (CTNBio), ocorreu em 2005. Desde entdo, outros
gendtipos foram aprovados. Atualmente, cerca de 80% do total da producdo de algodao ¢
conduzido adotando sementes transgénicas. Assim como, cerca de 76% de toda lavoura de
algodao plantada no mundo emprega esse insumo biotecnologico (CTNbio,2020).

Os métodos atualmente empregados para identificagdo de produtos transgénicos
incluem métodos avancados de biologia molecular associados a marcadores especificos
baseados em proteinas, enzimas, sequencias de aminoacidos, microscopia, espectroscopia e
cromatografia (WANG et al., 2014). Porém, esses métodos comumente usados, apresentam
inconvenientes como destruicdo da amostra, elevado tempo de andlise. Além do que, os
métodos que envolvem ferramentas de biologia molecular, possuem alto custo e ainda tem
acesso restrito a alguns laboratdrios. Desse modo, tém-se aumentado a busca por métodos
analiticos rapidos e precisos para aplicacdes na determinacao da qualidade dos produtos e de
parametros de processamento (KAUFMANN et al., 2019).

A espectroscopia NIR, por suas caracteristicas intrinsecas como ndo destrutiva, rapida
e com possibilidade de portabilidade e miniaturizagdo, torna-se uma alternativa viavel para a
identificacao de sementes transgénicas de algodao. A base de conhecimento para fenotipagem
usando a tecnologia NIR envolve a medida do sinal de absor¢do relativo as ligagdes
moleculares, como C-H, C-N e C-O, que estd relacionada as alteragdes de composicao
fenotipicas causadas por alteracdes genotipicas (SOARES et al., 2016).

Nas pesquisas na area de sementes obtiveram resultados satisfatorios na avaliacao da
qualidade fisiologica de soja, algoddo, café e tomate (BAZONI et al., 2017; GAITAN et al.,
2008; HUANG et al., 2012; GUIMARAES, 2016; SHRESTHA et al., 2016). Além disso, o uso
da espectroscopia no infravermelho associado a analise multivariada foi usado com sucesso
para predi¢ao do teor de 6leo em sementes de gendtipos de girassol (GRUNVALD et al., 2014).

Soares (2016), utilizou a espectroscopia NIR associada a quimiometria, para

classificagdo de sementes de algodao de quatro cultivares de alta qualidade genética, para isso
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verificou a eficiéncia de dois métodos de classificacdo, o SPA-LDA (Algoritmo das Projegdes
Sucessivas com a Analise Discriminante Linear) e o PLS-DA (Regressdo por Minimos
Quadrados Parciais com Andlise Discriminante). O autor obteve uma precisdo de 96,91% de
sementes classificadas corretamente.

Tibola et al. (2018) reuniram as contribuicdes de uma equipe multidisciplinar e
multiinstitucional, abrangendo diferentes 4reas de aplicagdo de espectroscopia no
infravermelho proximo para graos, e produtos derivados na avaliagdo de indicadores de
qualidade e de contaminantes em graos.

Ferreira (2019) apresentou o desenvolvimento de um método para a identificagdo de
sementes haploides que possuissem o gene marcador R/- navajo em milho utilizando a
espectroscopia NIR e a analise discriminante por minimos quadrados parciais (PLS-DA). Sendo
avaliados por parametros como especificidade, sensibilidade e eficiéncia no conjunto de testes
de validag¢ao do modelo que obtiveram valores iguais a 100% para o conjunto de treinamento e
para o conjunto de testes. Os resultados evidenciaram que a espectroscopia NIR combinada
PLS-DA ¢ uma tecnologia que apresenta perspectivas favoraveis para a selecao rapida e nao
destrutiva de sementes de milho haploides.

A combinacdo da espectroscopia NIR e métodos de classificacdo na analise de graos e
sementes, ¢ cada vez mais utilizada para desenvolver métodos de triagem capazes de fornecer
ferramentas rapidas para a resolugdo de problemas que envolvam comprovacdo de
autenticidade, atribui¢do de origem, deteccao de contaminacdes, fraudes e falsificacdes, dentre
outros (VITALE et al., 2013; COZZOLINO, 2014; MARQUETTI et al., 2016).

Mata e colaboradores (2022), utilizou a Analise Discriminante por Minimos Quadrados
Parciais (PLS-DA) em dados NIR e Raman para distinguir geno6tipos de sementes de algodao
convencionais e transgénicos obtendo erros de classificacdo de predicao de 2,23% para NIR e

0% para o Raman.
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3. METODOLOGIA

Os procedimentos experimentais deste trabalho foram realizados em colaboracao com
Laboratorio Avangado de Tecnologia Quimica- (LATECQ) localizado na Embrapa Algodao,
em Campina Grande, PB. O conjunto de dados utilizado é composto por espectros de sementes
de algodao convencionais e transgénicas, obtidos por Almeida e colaboradores (2013) e Mata
e colaboradores (2022). Os referidos conjuntos de dados foram utilizados para o
desenvolvimento de modelos de calibracao multivariada (i-PLS) e LDA construidos com as

variaveis selecionadas pelos algoritmos SPA-LDA, GA-LDA e ACO-LDA.

3.1 Amostras e obtencido de dados instrumentais

3.1.1 Modelos de calibracio multivariada para determina¢io de umidade em sementes de

algodao

Foram utilizados os dados espectrais adquiridas por Almeida e colaboradores (2013)
das amostras de gendtipos de algoddo do Banco Ativo de Germoplasma (BAG) da Embrapa
Algodao. Foram utilizados os dados espectrais de 30 acessos contendo cerca de 2g de sementes
para as medidas e constru¢ao dos modelos de calibragao. As medidas espectrais de reflectancia
difusa na regido do visivel e infravermelho proximo foram adquiridas por Almeida e
colaboradores (2013) utilizando um espectrometro VIS/NIR modelo XDS Analyser (Foss
Analytical, Hogans, Sweden) equipado com uma célula de quartzo de 3 cm de didmetro. Cada
espectro foi adquirido como a média de 32 varreduras na faixa de 1101 a 2500 nm, com

intervalos de 0,5 nm.

3.1.2 Modelos de reconhecimento da padrées para distincio de sementes transgénicas e

convencionais

Foram utilizados os dados espectrais adquiridas por Mata et al 2022 de amostras de
sementes convencionais e transgénicas de algodoeiro (Gossypium L.), cedidas pela Embrapa
Algodao, Campina Grande-PB. A cultivar transgénica utilizada foi a BRS 368 RF, enquanto a
cultivar convencional foi a BRS Aroeira. Foram utilizadas 1195 sementes de cada cultivar,
totalizando 2390 espectros. As amostras foram acondicionadas por cerca de uma hora antes da

aquisicao dos espectros em ambiente controlado a uma temperatura média de 20°C e umidade
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relativa do ar média de 64%. As medidas espectrais de reflectancia difusa na regido do visivel
e infravermelho proximo foram adquiridas no mesmo equipamento € com as mesmas

configuragdes mencionadas no item 3.1.1.

3.2 Determinacio do teor de agua em sementes pelo método da estufa

O teor de 4agua nas sementes de algodao estudadas foi determinado, de acordo com o
método preconizado pelo Ministério da Agricultura, por Almeida e colaboradores (2013). Para
isto a temperatura da estufa foi regulada na temperatura 105+3°C. Todos os recipientes foram
secos em estufa (a 105°C) por 30 minutos, depois resfriados em dessecador, pesados e
identificados. Cerca de 5,0 g de sementes foram pesadas e distribuidas uniformemente nos
recipientes. Entdo, a massa do recipiente com a amostra foi registrada. Em seguida foi colocado
na estufa, a 105°C, por 24 horas. Apos resfriar em dessecador, a massa foi novamente

registrada. O teor de umidade foi calculado pela diferenca de massa apods a secagem.

3.3 Softwares utilizados e construcio dos modelos

O tratamento dos dados para os modelos de reconhecimento de padrdes foi realizado
utilizando a interface Linear Discriminant Analysis- Variable Selection toolbox (Idavs_gui)
(GOMES et al., 2013) escrito em ambiente Matlab® R2015a (Mathworks Inc., Natick, MA,
USA). Os calculos foram realizados utilizando um computador ACER®, Nitro 5, core 17 sétima
geragao.

Para os modelos de calibragdo foi utilizado o pacote PLS Toolbox, versio 6.0.1
da marca Eigenvector, escrito em ambiente MATLAB® R2015a (Mathworks Inc., Natick, MA,
USA). Os calculos foram realizados utilizando um computador ACER®, Nitro 5, core 17 sétima

geragao.

3.4 Modelos quimiométricos

A construcao dos modelos de reconhecimento de padrdes supervisionados foi realizada de

acordo com o fluxograma da figura 1.
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Figura 1. Fluxograma das etapas para a constru¢do de um modelo de calibracdo e/ou para

reconhecimento de padrio.
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Fonte: Elaborado pela autora (2023)

Foram realizados dois tipos de pré-processamentos. No primeiro pré-processamento
tomando como base o melhor pré-processamento utilizado por Mata e colaboradores (2022), a
saber, a 1* derivada com suavizagao utilizando o polindmio Savitizky-Golay de 2* ordem e
janela de 15 pontos (Mata e colaboradores, 2022). Como o tamanho da janela pode retirar
informagdo do conjunto de dados testamos como segundo pré-processamento, foi realizado a
aplicacdo da 1* derivada com suavizagao utilizando o polindmio Savitizky-Golay de 2* ordem
e janela de 7 pontos.

A separacao dos conjuntos de treinamento e teste foi realizada por meio do algoritmo

SP-Xy (GOMES et al.2013) tanto para o modelo de calibragdo quanto o de reconhecimento de
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padrdo. Para os modelos de calibragdo multivariada foram selecionadas 20 amostras para
calibragdo e 10 amostras para predicao.

Ja para os modelos de reconhecimento de padrdes foram selecionadas 1593 amostras
para o conjunto de treinamento (sendo 891 amostras convencionais e 702 amostras
transgénicas) e 797 amostras para o conjunto de predi¢cdo, constituido por 304 amostras
convencionais e 493 amostras transgénicas). Para isto, utilizou-se como entrada para o
algoritmo, uma matriz de dados contendo todas as 2390 amostras (convencionais e
transgénicas). De modo que a quantidade de amostras convencionais (e transgénicas) que
compde a matriz de calibragdo e teste foi determinada pelo algoritmo SP-Xy com base nas
distancias entre as mesmas e respeitando a propor¢do de 70% de amostras para a etapa
treinamento e 30% para a etapa de teste.

A matriz X (2390 linhas x 2800 colunas) foi composta pelos espectros de todas as
amostras e o vetor Y (2390 linhas x 1 coluna) foi composto dos atributos relativos as classes,
em que 1 designava as amostras convencionais e 0 as amostras transgénicas.

Para a constru¢do dos modelos PLS para quantificacdo do teor agua os seguintes
parametros de entrada foram utilizados de no maximo 10 intervalos selecionados para os
modelos iPLS e iSPA.

A verificagdo da habilidade preditiva dos modelos de calibragdo multivariada
construidos foi avaliada em termos de pardmetros como RMSE, REP, R? e elipse de confianga.

Os modelos LDA utilizando os algoritmos de selecdo estocasticos AOC e GA foram
executados com 10 repetigdes e o deterministico, SPA, foi executado apenas uma vez.

A selecdo de varidveis utilizando o algoritmo AOC e a construcdo dos modelos LDA
foi executada utilizando os seguintes parametros: nimero de formigas na colonia = 50; nimero
de coldonias =100; taxa de formigas cegas em cada colonia e em cada ciclo = 0,35; taxa de
evaporacao do feromdnio = 65%; e nimero maximo de variaveis = 20.

J& para o modelo GA-LDA foi executado utilizando os seguintes parametros: tamanho
da populacdao (POP) = 50, nimero de geracdes = 100, probabilidade de cruzamento = 60%,
maximo de variaveis = 20, probabilidade de mutacdo = 5%.

O modelo SPA-LDA foi executado com o tamanho da cadeia de variavel que sera gerada
da etapa de projecdes sendo definido o menor (Nmin =1) e a maior (Nmax =20) quantidade de
variaveis na cadeia.

A verificacdo da habilidade preditiva dos modelos de classificagdo construidos foi
avaliada em termos de parametros como a taxa de classificagdo correta, sensibilidade e

especificidade.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1. Modelo para a quantificacio de teor de Agua em sementes de algodao

Os espectros sdo expressos na Figura 2a, que ilustram bandas caracteristicas. A regiao
espectral em torno de 2270 nm esta relacionada com C-H estiramento + deformag¢dao CH para
grupos de peptideos; 1450 nm esta relacionada com O-H estiramento + deformacao do amido;
1483 estiramento N-H (2 m) 1° sobretom de amido, CONH,. Mostram ainda, duas regides em
torno de 1390 e 1890 nm relacionadas ao grupo metil e grupos OH, respectivamente.

A construcdo do modelo multivariado destinado a determinacdo de umidade nas
sementes, diversos pré-processamentos foram testados e o que apresentou o melhor resultado
foi os dados suavizados utilizando o polindmio Savitizky-Golay de 2* ordem e janela de 15
pontos combinado com SNV (Figura 2b). Ap0s a realizacao do pré-processamento espectral o
conjunto de dados foi dividido em conjunto de calibragdo e predicdo. Posteriormente, foram

construidos modelos PLS, iSPA-PLS e i-PLS.

Figura 2: Espectros (a) brutos e (b) pre-processados

o
3

Absorbancia (u.a)
Absorbancia (u.a)

o
)

04}

02

-2
400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200 2400 500 1000 1500 2000 2500
Comprimento de onda (nma) Comprimento de onda (am)

(a) (b)

O modelo i-PLS foi construido com 4 variaveis latentes que explicam 99,43% da matrix
X (dados espectrais) e 74,87% do vetor y (valores de umidade). Apos a analise do grafico de
Fcaculado/ Fcritico por amostras (Figura 4), ndo foi verificada a presenca de amostras
andmalas.

Na Tabela 2 pode-se notar que tanto o modelo construido com todas as varidveis quanto

aqueles construidos com os intervalos selecionados com o i-PLS ou iSPA-PLS mostram valores
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de RMSE, REP adequados, representando menos que 10% do menor valor de umidade
analisado. Os valores da raiz do erro quadratico médio (RMSE) seja na etapa de calibracao,
validacdo cruzada ou predigao foram menores que o desvio padrao dos valores de referéncia
(0,93%). Além disso, os valores de REP foram menores que a concentragdo minima. No
entanto, os modelos iPLS e iSPA-PLS apresentaram os menores valores d¢ RMSEP e REP e os
maiores coeficientes de determinacdo na etapa de predi¢do. Os valores de pardmetro de
desempenho obtidos neste trabalho indicam que o modelo i-PLS tem uma melhor performance

que o modelo PLS construido com toda faixa espectral desenvolvido.

Tabela 2: Valores de parametro de desempenho para os modelos de calibragdo

Calibracao Validacao Predicao
cruzada
PLS Numero de amostras 20 20 10
(VL=4) RMSE(%) 0,5847 0,7340 0,6027
R? 0,7487 0,8579 0,5954
r 0,8653 0,7179 0,7716
REP(%) 6.2673
iSPA-PLS Numero de amostras 20 20 10
(VL=4) RMSE(%) 0,5527 0,6245 0,2615
Nintervalos=7
R? 0.77544 0,8243 0,8578
r 0.88059 0,7942 0,9262
REP(%) 2,7196
i-PLS Numero de amostras 20 20 10
(VL=4) RMSE(%) 0,5325 0,6825 0,2093
Nintervalos=3 R? 0,7915 0,8582 0,9137
r 0,8897 0,7568 0,9559
REP(%) 2,1763
Faixa de 7,27 —11,05
concentracoes (%)
Concentracao media 9,75
(o)
Desvio padriao (%) 0,93

Nas Figura 3a e 3¢ observa-se o grafico de umidade medida vs umidade prevista pelo
modelo PLS, para as etapas de calibracdo e predicdo, respectivamente. Nele o segmento
vermelho representa a regressao ideal e em azul obtida. As amostras de calibragao se distribuem
ao longo do segmento. No entanto ndo ¢ observado um bom ajuste para as amostras de predigao.
Na figura 3b sdo apresentados o grafico de loadings para as 3 primeiras VL, pode-se observar
que as regioes proximas a 500 nm e entre 3000 e 4000nm sao significativas para o modelo PLS.

A Figura 3d ilustra a regido conjunta da elipse de confianga (EJCR). Nela podemos observar
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que o ponto ideal esta dentro da elipse, indicando que, a um nivel de confianga de 95%, ndo ha
bias significativo (tcal = 0.6564 e tcrit 1.8331) no conjunto de dados, com intersec¢ao préximo

a zero e inclinagao proximo a 1.

Figura 3: (a e ¢) Grafico de umidade medida vs umidade prevista nas etapas de calibragdo e

teste para o modelo PLS, (b) loadings de PC1, PC2 e PC3 (d) EJCR
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As figuras 4 e 5, mostram os graficos de valores medidos vs preditos pelos modelos
1PLS e iISPA-PLS nas etapas de calibracao (4a e 5a) e predicao (4c e 5¢), bem como os intervalos
selecionados (6b e 7b) e regido conjunta da elipse de confianga (6d e 7d). Podemos notar um
melhor ajuste das amostras de predi¢ao a reta de regressao para os modelos construidos com
selecdo de varidveis. Em relag@o a curva EJCR, observamos uma elipse estreita, o que evidencia
o baixo desvio dos valores de umidade, como o ponto ideal localizado no centro da elipse,
indicando a auséncia de bias. O que evidencia a qualidade preditiva do modelo, em

concordancia com as figuras de mérito descritas na Tabela 2.
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Figura 4: (a e ¢) Grafico de umidade medida vs umidade prevista nas etapas de calibragdo e

teste para o modelo iPLS, (b) intervalo selecionado e (d) EJCR
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Figura 5: (a e ¢) Grafico de umidade medida vs umidade prevista nas etapas de calibragdo e

teste para o modelo iISPA-PLS, (b) intervalo selecionado e (d) EJCR
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4.2. Modelos de reconhecimento de padrées para distincio de sementes transgénicas e

convencionais.

A Figura 6, visualiza-se os espectros NIR brutos das 2390 amostras de sementes de
algoddo convencional e transgénicas, registrados na faixa de 1101 a 2500 nm, com 0,5 nm de
intervalo, ¢ também os espectros pré-processados. Nelas estdo marcados os principais
comprimentos de onda relacionados ao problema de estudo de acordo com Mata e
colaboradores (2022). Podemos observar que nao ha diferencas perceptiveis entre os perfis
espectrais de sementes de algoddo convencional (verde) e transgénico (azul), o que inviabiliza
a distingdo entre os genodtipos sem o uso de abordagens quimiométricas. No entanto, os
espectros fornecem bandas importantes para classificagao de sementes de algodado. Os espectros
derivados mostram caracteristicas que sao relevantes para a discriminagao do genotipo, como
descrito na sessdo 4.1. Além das bandas ja discutidas podemos destacar as bandas em torno de
2051, 2264 ¢ 2466 nm estao relacionadas a combinagdao amido O-H, estiramento C-O-0, 3°

sobretom de proteina, que estao relacionadas as diferencas entre os genotipos.

Figura 6. Espectros (a) brutos e com 1% derivada com polindmio SG, janelas de (b) 7 e (¢) 15

pontos.
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As figuras 6b e 6¢, mostram os espectros derivativos apds a aplicagdao da 1* derivada
com suavizacao utilizando o polindmio Savitizky-Golay de 2* ordem e janela de 7 pontos
(Figura 6b) e de 15 pontos ((Figura 6c). O pré-processamento utilizado neste trabalho foi o
mesmo utilizado por Mata e colaboradores (2022). Além deste testou-se o uso de uma janela
menor (7 pontos).

O pré-processamento dos espectros, os conjuntos de treinamento e teste foram
selecionados utilizando o algoritmo SPXY (GOMES et al. 2013). Em seguida os modelos LDA
foram construidos e validados utilizando cadeias de varidveis selecionadas baseadas nos
parametros utilizados por cada algoritmo (SPA, ACO e GA). Tais modelos foram submetidos
a classificacdo do conjunto de teste. A Tabela 3 fornece os resultados das figuras de mérito ou
parametros de validacao (taxa de classificagao correta ou acuracia, sensibilidade, especificidade
e taxa de erro de classificagdo) para os modelos AOC-LDA, GA-LDA e SPA-LDA, bem como,
a quantidade de varidveis selecionadas para constru¢do dos modelos.

Os modelos AOC-LDA e GA-LDA por serem estocasticos foram realizados utilizando
10 repeticdes, deste modo ¢ apresentado o melhor resultado obtido.

Com AOC-LDA e GA-LDA, o tamanho da janela nao influenciou de forma significativa
a taxa de classificagdo correta dos modelos. De forma que a diferenca na taxa de classificacdo
correta dos modelos construidos com os dados suavizados com janela de 7 ou 15 pontos foi
menor que 1%. No entanto, os modelos construidos com a suavizagao utilizando a menor janela
(7pontos) tendeu a selecionar uma variavel a menos que o construido com os dados suavizados
com a janela de 15 pontos, tanto para 0 AOC-LDA quanto para o GA-LDA. O que implica que
o melhor modelo € o mais parcimonioso, ou seja, o que modifica menos os dados originais e ¢
composto por um menor numero de variaveis espectrais.

Em relacao aos modelos SPA-LDA tanto o desempenho quanto o nimero de variaveis
selecionadas diferiram em relacao ao tamanho da janela de suavizagdo utilizada, de forma que
a maior taxa de classificacdo correta foi alcancada pelo modelo construido com os dados
derivativos suavizados com janela de 15 pontos. No entanto, 0 modelo mencionado utiliza 10
variaveis espectrais enquanto o construido com a janela de 7 pontos, utiliza apenas 4.
Considerando o principio da parcimoOnia, a seguir serdo mostrados detalhes apenas para os

modelos construidos com os dados derivativos suavizados com janela de 7 pontos.



TABELA 3. Parametro de desempenho para o modelo PLS-DA.

Classe 1: Classe 2:  Classe 1: Classe 2:

Pré-processamento Parametro treinamento treinamento teste teste
ACC* 97,3% 97,7%
1* - D. suavizacdo SG, P-2°, Erro 2,7% 2.3%
j- 7p. Sensibilidade 0,98 0,97 0,97 0,99
(VL=7) Especificidade 0,97 0,98 0,99 0,97
No. Variaveis 7
ACC 97,3% 97,7%
1* - D. suavizacdo SG, P-2°, Erro 2,7% 2,3%
j- 15p Sensibilidade 0,98 0,97 0,98 0,96
(VL=7) Especificidade 0,97 0,98 0,96 0,98
No. Variaveis 7

*ACC = Acuraria ou taxa de classificagdo correta.

TABELA 4. Parametro de desempenho para os modelos LDA.

Pré-processamento  Modelos Parimetro Classe 1: Classe 2: Classe 1: Classe 2:

treinamento treinamento teste teste
ACC* 91,88% 96,60%
Erro 8,11% 3,44%
1* - D. suavizacdo = AOC-LDA Precisao 0,93 0,91 0,95 0,98
SG, P-2°, j- 7p. (VL=7) Sensibilidade 0,93 0,91 0,96 0.97
Especificidade 0,91 0,93 0.97 0,96
No. Variaveis 8
ACC 90,76% 97,36%
Erro 9,23% 2,63%
1* - D. suavizagdo =~ AOC-LDA Precisao 0,92 0,90 0,96 0,98
SG, P-2°,j- 15p (VL=7) Sensibilidade 0,91 0,90 0,97 0,97
Especificidade 0,90 0,91 0,97 0,97
No. Variaveis 9
ACC 92,85% 96,97%
Erro 7,14% 3,02%
1* - D. suavizagao GA-LDA Precisao 0,94 0,91 0,95 0,98
SG, P-2°, j- Tp. (VL=7) Sensibilidade 0,93 0,92 0,97 0,97
Especificidade 0,92 0,93 0,97 0,97
No variaveis 8
ACC 92,04% 96,93%
Erro 7,95% 3,06%
1* - D. suavizacao GA-LDA Precisao 0,94 0,90 0,95 0,98
SG, P-2°, j- 15p. (VL=7) Sensibilidade 0,92 0,92 0,97 0,97
Especificidade 0,92 0,92 0,97 0,97
No. Variaveis 9
ACC 82,81% 91,35%
Erro 17,18% 8,64%
1* - D. suavizagdo =~ SPA-LDA Precisao 0,86 0,80 0,86 0,95
SG, P-2°, j- Tp. (VL=7) Sensibilidade 0,84 0,82 0,91 0,91
Especificidade 0,82 0,84 0,91 0,91
No. Variaveis 4
ACC 88,76% 95,16%
Erro 11,23% 4,83%
1* - D. suavizagao SPA-LDA Precisao 0,91 0,86 0,96 0,96
SG, P-2°, j- 15p. (VL=7) Sensibilidade 0,89 0,89 0,93 0,98
Especificidade 0,89 0,89 0,98 0,93
No. Variaveis 10

*ACC = Acuraria ou taxa de classificagdo correta.
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Os valores obtidos sdo comparaveis aqueles obtidos pelo modelo espectro completo
construido por Mata e colaboradores (2022) que alcangou 97,77% de predi¢do correta. No
entanto o particionamento dos conjuntos de treinamento e teste utilizado neste trabalho foi
diferente do utilizado pelos autores citados. Apesar de ambos os trabalhos utilizarem o SP-xy,
no trabalho de Mata (2022) o algoritmo foi aplicado nas amostras convencionais e transgénicas
separadamente. Ja no presente trabalho as amostras convencionais e transgénicas estavam em
uma unica matriz. No entanto, para os dois casos o modelo PLS apresentou a mesma taxa de
classificagdo correta no conjunto de teste (97,7%). Os modelos construidos com as varidveis
selecionadas pelo GA e AOC obtiveram taxas de classificagcdo correta equivalente as obtidas
pelos modelos PLS. O modelo SPA-PLS-LDA obteve uma taxa de classificag@o correta inferior
aos modelos mencionados (95,16%), porém aceitavel. Este tipo de modelo tem a vantagem de
ser deterministico, em contrapartida aos estocasticos GA e AOC.

Em relacdo ao tempo computacional, o modelo construido utilizando o SPA para
selecionar variaveis consumiu aproximadamente 240 minutos, ja aqueles que utilizaram o GA
e AOC consumiram 10 e 30 minutos, respectivamente. Apesar de ndo ser informado no trabalho
de Mata e colaboradores (2022), estima-se que o tempo computacional de modelos construidos
com todo espectro e utilizando o PLS toobox®, como utilizado pelos autores mencionados, tem
custo computacional de aproximadamente 5 minutos, em média.

Das variaveis selecionadas listadas na Tabela 5 e destacadas na Figura 7, a maioria das
variaveis selecionadas pelo SPA estdo relacionadas estiramento O-H e combinagdo de
deformacao H-O-H (~1930 nm), provavelmente devido a 4gua e celulose contida nas sementes.
Assim, como também foram selecionados comprimentos de onda relativos a CONHa,
especialmente devido a ligagdo de hidrogénio C=0O com BH do peptideo chamado estrutura
alfa-hélice relacionada a modificacao genética (Mata e colaboradores, 2022). O SPA, apesar de
seu desempenho adequado, foi o modelo que obteve a menor taxa de classificacao correta. O
que deve estar relacionado ao ntimero de varidveis espectrais envolvidas no problema estudado

(RAPHAEL et al., 2003). A linha verde mostra o poder discriminatério para cada variavel.
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Tabela 5. Regides selecionadas pelos modelos e atribuicdo de banda.

Comprimentos de onda selecionados (nm)

Atribuicao das bandas

SPA AOC GA
1168 1151,5 Segundo sobretom C-H do grupo metil.
- 1293 1223
1313,5
1330
Sobretom de combinagdo C-H grupo metil, Primeiro
sobretom estiramento N-H amido, primeiro sobretom amido
1620
- 1669 1733,5 O-H
Primeiro sobretom C-H+deformagdo CH para grupos de
peptideos
Combinagdes de vibragdo O-H N-H
1876 Celulose e agua, estiramento segundo sobretom 6leo O-H e
1890.5 2023 1875,5 deforrpa@ﬁo de H-O-H, combinggﬁo iCOgR, C=0.
11 5’ 2216 combinac¢do de estiramento C-O amido. Estiramento C-O-
O, terceiro sobretom proteina N-H, segundo sobretom de
6leo C-H.
2303,5 - . . .
2302 2314 2310 Combma(iao e estiramento amido C-H, estiramento e
2351.5 23585 deformagdo CH; celulose C-H
2465 i i Refere-se a banda da amida I chamado de estrutura de hélice

alfa (a-hélice), caracteristica de moléculas de proteina.

Fonte: Baseado em Soares et al 2014; MATA et al., 2022.



Figura 7. Variavéis selecionadas e poder descriminante para os modelos (a) AOC-LDA, (b)

GA-LDA e (c) SPA-LDA.
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Na Figura 8 podemos observar o grafico de amostras por fun¢do discriminante
(df), na qual a cor vermelha representa as amostras transgénicas e as azuis as
convencionais. Os circulos representam a etapa de treinamento, enquanto os asteriscos
representam a etapa de teste. Os modelos AOC-LDA (figura 8a) e GA-LDA (figura 8b)
podemos perceber uma boa separagdo entre os dois grupos. Ja para o modelo SPA-LDA
podemos perceber algumas sobreposicdes, que estdo relacionados a porcentagem de

classificacdo incorreta.

Figura 8. Grafico das amostras por fun¢ao descriminante para os modelos (a) AOC, (b)

GA ¢ (c) SPA-LDA.
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A eficiéncia dos modelos LDA em distinguir entre as amostras convencionais e
transgenicas foram superiores a 95% de classificacdo correta. Além disso, ressalta-se a
eficacia dos algoritmos de sele¢do de variaveis em selecionar variaveis relacionadas com
o problema analitico estudado. Neste sentido os algoritimos bioinspirados (AOC e GA)
fornecem uma taxa de classificacdo correta superiores ao algoritmo determistico (SPA).
Isto pode ter sido causado devido a natureza dos dados, nos quais uma foram obtidos de
matrizes composta de composi¢do complexa com ampla variabilidade de composicao
quimica. No entanto as varidveis seleciondas pelo algoritimo SPA tem mais relagdo

quimica com o problema em estudo.
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5 CONCLUSAO

A construcao de modelos de regressao por minimos quadrados parciais, mostrou
ser eficiente para a predi¢do de teor de agua em sementes de algodao. Os modelos
construidos com todas as varidveis espectrais ou com os intervalos selecionados sdo
estratégicas analiticas eficientes como prova de conceito. O modelo iPLS deu origem a
um modelo mais robusto com valores de RMSE e REP concordantes nas etapas de
validagdo cruzada e de predigcdo. Para este modelo foram obtidos valores de REP de
2,17% na etapa predicao.

A técnica de selecdo de varidveis aliada a andlise discriminante linear, quando
aplicada aos dados de espectroscopia NIR, ¢ eficaz para diferenciar sementes de algodao
convencionais e transgénicas, com potencial de ampliagdo em escala de maturidade
tecnoldgica para problemas de classificacdo, em se tratando das duas cultivares
especificas. Todos os modelos da andlise discriminante linear construidos com as
variaveis selecionadas pelos algoritmos de selecdo de varidveis testados, sejam
deterministicos ou bioinspirados, forneceram taxas de classificacdo correta superiores a
95%, com sensibilidade e seletividade proéximos a unidade. Sendo o modelo AOC-LDA,
construido com os dados pré-processados com 1* derivada com polindmio Savitzky-
Golay de 1* ordem e janela de 15 pontos, o que obteve a maior taxa de classificagao
correta (97,36%). A taxa de classificacdo correta obtida por este modelo foi comparavel
com a taxa de acertos (97,77%) obtida pelo modelo PLS construido com todo espectro.
Apesar disso, 0 modelo construido com as varidveis selecionadas pode ser considerado
mais parcimonioso. Ademais, as varidveis selecionadas podem ser utilizadas para o
desenvolvimento de equipamentos portateis e dedicados, que seriam mais vantajosos

economicamente que os equipamentos de bancada.
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PROPOSTAS FUTURAS

- Testar a capacidade de modelos de calibragdo multivariada construidos com as variaveis
selecionadas pelos AOC, GA e SPA para a quantificacdo de teor de 6leos, umidade,
proteinas e 4cidos oléico, linoléico, palmitico, palmitoléico e estearatico em sementes de
algodao.

- Avaliar a capacidade preditiva de modelos iISPA-PLS para a constru¢do de modelos
quantitativo para os parametros de qualidade citados acima.

- Aplicar modelos one class, como o DD-SIMCA, para distin¢do entre as sementes de
algoddo convencional e transgénica.

- Incluir mais cultivares de forma a ampliar o conjunto de dados em relagao a novas

classes, além das duas cultivares estudadas inicialmente.
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