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1. Resumo

O nitrogénio € um elemento mineral essencial para as plantas. Sua deficiéncia
em fases iniciais do desenvolvimento pode gerar alteracdes fisiologicas e morfoldgicas
que reduzem o crescimento e conflui na ndo expressao total do potencial genético
vegetal. As técnicas mais difundidas para a quantificacdo do N nas plantas demandam
tempo, sdo destrutivas e liberam compostos toxicos para o ambiente. A NIRS (Near-
Infrared Spectroscopy - Espectroscopia no Infravermelho Préximo), se apresenta como
uma técnica alternativa, sendo indireta, mas instantanea, ndo destrutiva e que néo utiliza
reagentes quimicos, mas necessita de calibracdo, que pode ser feita por métodos
estatisticos e computacionais. Para mudas que sdo produzidas em viveiros, como as de
Annona emarginata (Schltdl.) H. Rainer, é essencial manter o monitoramento de N, de
forma rapida e ndo danosa, para garantir a qualidade e vigor das mudas. Desta forma,
este trabalho visou detectar alteracbes na caracterizacdo espectral foliar de A.
emarginata em funcdo do fornecimento de concentragdes de nitrogénio e classificar as
mudas em fungdo dos niveis de nitrogénio, com base na caracterizacdo espectral,
utilizando algoritmos de aprendizado de maquinas e analise estatistica multivariada. As
mudas de A. emarginata (240) foram mantidas em sistema de hidroponia, com
alteragbes na concentracéo de nitrogénio: 0 mg.L™? de N (T1); 52,5 mg.L? de N (T2);
105 mg.L Y de N (T3) e 210 mg.L? de N (T4), com 60 repeticdes (mudas) para cada
tratamento. Apos 45 dias nestas solucBes, foram coletadas trés folhas de cada planta,
fotografadas e aferidas suas caracterizacbes espectrais. Foram testadas diversas
combinacBes de técnicas de reducdo e de classificacdo estatisticas e de aprendizado de
maquinas e propostos indices espectrais com 0s comprimentos de onda mais
selecionados. Quanto as varidveis fisioldgicas, foram analisadas as trocas gasosas,
fluorescéncia e pigmentos foliares. Pela caracterizacdo espectral, percebe-se um
afastamento total das curvas de mudas com falta e sem falta de N. Conclui-se que a
técnica NIRS pode ser aplicada para a deteccdo de variagcdes na concentracdo de N nas
folhas de plantas jovens (mudas), antes do aparecimento de sinais visuais e que técnicas
estatisticas sdo melhores para se fazer a calibragdo do método do que técnicas de

aprendizado de maquinas.

Palavras chave: redes neurais artificias, aprendizado de maquinas, perceptron
multicamadas, nutricdo mineral de plantas, bootstrap, indice espectral de vegetacéo.



1.1. Abstract

Nitrogen is an essential mineral element for plants. Its deficiency in early stages
of development can lead to physiological and morphological changes that reduce
growth and result in the total non-expression of plant genetic potential. The most
widespread techniques for quantifying N in plants are time consuming, destructive and
release toxic compounds into the environment. Near-Infrared Spectroscopy (NIRS) is an
alternative technique, being indirect, but instantaneous, non-destructive and does not
use chemical reagents, but needs calibration, which can be done by statistical and
computational methods. For seedlings that are produced in nurseries, such as those of
Annona emarginata (Schltdl.) H. Rainer, it is essential to keep N monitoring fast and
harmless to ensure seedling quality. Thus, this work aimed to detect changes in the leaf
spectral characterization of A. emarginata as a function of nitrogen concentration supply
and to classify seedlings as a function of nitrogen levels, based on spectral
characterization, using machine learning algorithms and multivariate statistical analysis.
240 A. emarginata seedlings were maintained in a hydroponic system, with
modifications in nitrogen concentration: 0 mg.L™ of N (T1); 52.5 mg.L? of N (T2); 105
mg.Lt N (T3) and 210 mg.L* N (T4), with 60 replications (seedlings) for each
treatment. After 45 days in these solutions, three leaves of each plant were collected,
photographed and their spectral characterizations was measured. Several combinations
of reduction and classification techniques and machine learning techniques were tested
and proposed spectral indexes. Regarding the physiological variables, gas exchange,
fluorescence and leaf pigment were analyzed. Due to the spectral characterization, it is
possible to observe a total deviation of the curves with the N lacking and non-lacking
seedlings. It can be concluded that the NIRS technique can be applied to detect
variations in N concentration in the leaves of seedlings before visual symptoms appear,
and which statistical techniques are better for method calibration than machine learning

techniques.

Key words: artificial neural netwoerks, machine learning, multilayer perceptron, plant
mineral nutririon, bootstrap, vegetation spectral indexes.



2. Introducéo Geral

A familia Annonaceae € uma das maiores familias dos trépicos e sub-trépicos,
tendo mais de 2500 espécies distribuidas pantropicalmente (ESCRIBANO; VIRUEL,;
HORMAZA, 2007), sendo uma das mais diversificadas presentes nas florestas tropicais
(COUVREUR et al., 2011). Ela possui grande importancia ecolégica e tem gerado
interesse econdmico em decorréncia de espécies cujos metabolitos especializados tem
grande acdo anti inflamatéria (ATTIQ, JALIL, HUSAIN, 2011) e potencial
antiproliferativo em células cancerigenas (PIEME et al., 2014) e de espécies com frutos
de sabor agradavel e elevado valor nutritivo.

Dentre seus géneros, 0 Annona é o mais cultivado no Brasil, gracas a algumas
espécies de importdncia econdmica, como a pinha, ou fruta-do-conde (Annona
squamosa L.), a graviola (Annona muricata L.), a cherimédia (Annona cherimola, Mill.)
e o hibrido atemoia (Annona x atemoya Mabb.), cujos frutos possuem elevado valor
comercial e geram interesse tanto no mercado interno como no externo, principalmente
0 norte americano e europeu (SOBRINHO, 2010). Para a producdo de mudas de
Annona, todas as copas comerciais sdo enxertadas em espécies nativas (SOBRINHO,
2010).

Para o cultivo de atemoia, que nos ultimos anos vem tendo a preferéncia dos
consumidores gracas a suas boas caracteristicas (SOBRINHO, 2010), um dos porta-
enxerto mais utilizados para a sua propagacdo € a Annona emarginata (Schitdl.) H.
Rainer (TOKUNAGA, 2005), uma espécie nativa do Brasil que fornece resisténcia para
diversas podriddes de colo e raiz e coleobrocas (TOKUNAGA, 2005) e garante copa
vigorosa (SCALOPPI JUNIOR, 2007).

O restabelecimento do tecido na regido enxertada é afetado por diversos fatores,
dentre eles, se destacam as caracteristicas nutricionais do porta-enxerto (BARON et al.,
2016), o que torna 0 monitoramento nutricional em viveiros de mudas de A. emarginata
de extrema importancia, a fim de permitir a deteccdo de deficiéncias antes, ou pelo
menos na fase inicial da manifestagcdo de sinais visuais (sintomas).

Dentre os nutrientes essenciais exigidos pelas plantas, o nitrogénio (N) é um dos
elementos-chave cuja demanda é relativamente grande em comparag¢do com a de outros
elementos (WANG et al., 2017), e portanto seu monitoramento precisa ser efetivo,
principalmente em culturas perenes, como as frutiferas. Ele é essencial em todas as
fases do desenvolvimento das plantas (FERNANDES; ROSSIELO, 1995), pois faz

parte da composicdo de proteinas e compostos organicos essenciais, dentre eles
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clorofilas, acidos nucléicos, aminoacidos, auxina, alcaloides, citocininas, e algumas
enzimas como a Rubisco (ribulose-1,5-bisfosfato carboxilase oxigenase) (MAATHUIS,
2009; OSAKI et al., 1993). A falta de N nas fases iniciais do desenvolvimento gera
consequéncias para a planta, como alteragdes fisiologicas e morfoldgicas que reduzem
seu crescimento e faz com que ndo expressem totalmente seu potencial genético
(EVANS, 1989), o que justifica constante monitoramento deste elemento em viveiros.

A concentracdo foliar de N pode ser aferida de diversas formas. Os métodos
mais comuns para se fazer esta analise sdo os diretos, como o de Kjeldahl (JONES,
1991), mas tais analises demandam tempo, utilizam compostos tdxicos ao meio, como
acido borico e requerem coletas com avalia¢des destrutivas do vegetal (MALAVOLTA
etal., 1997).

Uma alternativa para a avaliacdo nutricional ndo destrutiva de plantas é a
Espectroscopia no Infravermelho Préoximo (Near-Infrared Spectroscopy - NIRS), uma
técnica analitica que permite inferir de modo indireto os compostos de um material com
base em sua reflectancia (FERRARESI, 2012). A NIRS possibilita a deteccdo mais
rapida das caracteristicas nutricionais das plantas em relagdo a determinado elemento,
evitando os inconvenientes das analises convencionais, como a destruicdo da massa de
matéria seca da planta, o elevado tempo e custo necessarios para a quantificacdo em
laboratdrio especializado.

Para que ocorra bom funcionamento desta técnica, é necessario primeiro
calibrar, ja que é um método indireto (OTTO, 1999). Isto pode ser feito com diversos
métodos. Como a resposta adquirida com o NIRS é multivariada, geralmente sdo
utilizadas técnicas estatisticas de analise multivariada para a calibracdo, mas,
atualmente, existem metodologias alternativas computacionais que podem ser
empregadas, como as técnicas de aprendizado de maquinas, que consistem na
modelagem do comportamento de um ser inteligente (FACELI et al. 2011).

Apesar da larga utilizacdo na area bioldgica e botanica, existem poucos estudos
que mostram a aplicacdo de aprendizado de maquinas e particularmente redes neurais
artificiais para nutricdo mineral de plantas, sendo esta, uma técnica potencialmente
promissora para a area.

Quando o sinal de deficiéncia se torna visivel, o dano, ja estara estabelecido, o
que muitas vezes pode ser irreversivel, resultando em reducdo da produtividade. Uma
vantagem da tecnica NIRS é que como a resposta no infravermelho esta associada a

alteracbes nos compostos foliares (MAHLEIN, 2016), em alguns casos é possivel



detectar alteracOes em sua caracterizacdo espectral antes do aparecimento de sinais
visiveis, possibiltando efetuar correcbes prevenindo reducbes significativas na
produtividade primaria.

Dentre os avancos na &rea de nutricdo mineral com NIRS, ndo existem relatos
para a familia Annonaceae, desta forma, fazer a avaliacdo do estado nutricional de
mudas de anonaceas com esta técnica serd de grande importancia no manejo das areas
de producédo, que estdo em constante expansao, podendo ser uma ferramenta de grande
interesse, uma vez que o0s proprios estudos nutricionais para esta familia sdo escassos
(ROZANE; NATALE, 2014).

O estudo da A. emarginata durante a fase de desenvolvimento inicial representa
também um avango no fornecimento de mudas melhor nutridas e adaptadas para serem
utilizadas em &reas de recuperacdo ambiental, além de redugdo no tempo de viveiro para
a producdo de porta-enxertos, o que pode resultar em reducéo de custo da muda.

Deste modo, o estabelecimento de métodos rapidos, simples e ndo destrutivos
para quantificar o nitrogénio em anonaceas, como o NIRS e aprendizado de méaquinas,
sdo importantes para avaliar precocemente deficiéncias nutricionais que possam resultar
em danos no metabolismo e que, consequentemente, comprometam a sobrevivéncia e o
desenvolvimento das plantas desde os estadios iniciais de desenvolvimento em viveiro.

Neste contexto e considerando a importancia da espécie A.emarginata, esta
dissertacdo teve o propdsito de avaliar se a NIRS ¢ efetiva para detectar variacdes de N
em folhas de mudas de A.emarginata, empregando-se de técnicas de aprendizado de

maquinas e andlises estatisticas multivariadas.



2. Objetivos

2.1. Objetivo Geral

a) Avaliar se a espectroscopia no infravermelho proximo (NIRS) é efetiva para detectar
variacdes de nitrogénio em folhas de plantas jovens de Annona emarginata (Schitdl.) H.
Rainer.

2.2. Objetivos Especificos

a) Avaliar se ha aplicabilidade de algoritmos de aprendizado de maquinas para

classificar mudas em funcéo dos niveis de N com base na caracterizagdo espectral.

b) Avaliar se a NIRS é mais efetiva que fotografias digitais para identificar variacdes no

nitrogénio foliar em mudas de Annona emarginata (Schitdl.) H. Rainer.

c) Selecionar um conjunto de indices que, com base nas reflectancias foliares prevejam

com acuracidade o teor de nitrogénio em Annona emarginata (Schitdl.) H. Rainer.



3. Revisdo Bibliografica
3.1. Nutricdo Mineral de Plantas

Plantas sdo seres autotrofos, mas, para sobreviverem precisam retirar do
ambiente agua, carbono (C), luz solar e nutrientes minerais. Todos estes fatores estdo
intrinsecamente ligados a sua produtividade, de forma que, a auséncia ou insuficiéncia
destes levam a problemas fisioldgicos e, em casos extremos, a morte da planta.

Os nutrientes minerais, ou minerais essenciais, sdo elementos absorvidos pelas
planta na forma, principalmente, de ions inorganicos (TAIZ; ZEIGER, 2017), que sdo
necessarios para completar o seu ciclo de vida, e sdo componentes de um metabdlito ou
constituinte essencial da planta (BUCHANAN; GRUISSEM; JONES, 2015) . Em geral,
os elementos sdo classificados de acordo com suas concentracdes relativas nos tecidos
vegetais em: macronutrientes, aqueles requeridos pelas plantas em grandes quantidades,
como o nitrogénio (N), potassio (K), célcio (Ca), magnésio (Mg), fosforo (P) e enxofre
(S), e micronutrientes, aqueles requeridos em pequenas quantidades, como o cloro (Cl),
ferro (Fe), boro (B), manganés (Mn), zinco (Zn), cobre (Cu), niquel (Ni) e molibdénio
(Mo) (TAIZ; ZEIGER, 2017). Mas esta classificacdo é apenas quantitativa, e nao
relacionada com a importancia dos nutrientes para as plantas, assim, 0s macronutrientes
ndo sdo mais importantes que 0s micronutrientes, sdo apenas requeridos em maiores
quantidades, um demonstrativo disto esta na lei de Liebig.

Liebig (1841) estudou o efeito dos nutrientes minerais nas plantas e formulou
uma lei, que ficou conhecida como lei de Liebig, ou lei dos minimos; "A produtividade
das culturas é limitada pelo nutriente que estiver em menor disponibilidade no solo,
mesmo que 0s demais estejam em niveis adequados". Desta forma, podemos notar que o
equilibrio dos nutrientes na planta é essencial para a manutencdo desta e que todos os
nutrientes sdo igualmente essenciais.

O suprimento inadequado de nutrientes, tanto para 0 excesso quanto para a falta,
vao resultar em desordem nutricional, percebida em forma de sintomas, que estdo
correlacionados com a funcdo e a mobilidade do nutriente na planta (BARKER;
PIELBEAM, 2015). A planta somente alcanga sua produtividade maxima quando a
concentracdo dos nutrientes minerais esta adequada, ou seja, quando todos os nutrientes
estdo em quantidade suficiente, quando ha falta de algum nutriente, ou 0 excesso a
produtividade, ou seu crescimento, é afetado, sendo menor do que sua capacidade
genética (TAIZ; ZEIGER, 2017).



3.1.1. Tipos de Nutrientes

Os nutrientes minerais podem ser distribuidos em quatro grupos de acordo com a
sua funcdo fisioldgica e papel bioquimico (TAIZ; ZEIGER, 2017): nutrientes que sdo
parte de compostos de carbono (N e S), nutrientes que sdo importantes no transporte de
energia e integridade estrutural (P e B), nutrientes que permanecem na forma ibnica (K,
Ca, Mg, Cl e Zn) e nutrientes que agem em reag0es redox (Fe, Mn, Cu, Ni e Mo).

Também podem ser agrupados em duas classes de acordo com a sua
mobilidade: elementos moveis, que sdo aqueles tem alta tendéncia de translocacao
durante deficiéncias, como N, P, K, Mg, CI, Zi, Mo, e elementos iméveis, que sdo
aqueles que nédo se translocam durante deficiéncias, como Ca, S, Fe, B e Cu (TAIZ;
ZEIGER, 2017).

3.1.2. Sinais de deficiéncia

Os sinais de deficiéncia sdo a expressdo final da desordem metabdlica de uma
planta, mas, quando aparecem, ja ocorreu 0 comprometimento do metabolismo e do
crescimento vegetal (MAUSETH, 2009). Quando a planta exibe sinais, ja ocorreram
alteracbes como a reducdo da velocidade dos processos metabolicos, a paralisacdo e
desarranjo dos processos bioldgicos, a alteracdo de membranas, parede celular e
organelas e a alteracdo e deformacéo das células (MAUSETH, 2009).

A maior parte dos sinais caracteristicos de deficiéncia ou excesso de nutrientes
ocorrem nas partes aéreas da planta e sdo facilmente observaveis. Em geral é facil de se
associar um sinal com um nutriente, gracas a relacdo entre sinal e mobilidade e fungéo
do nutriente (SALISBURY; ROSS, 1992). No entanto, quase nunca é eficiente
diagnosticar uma deficiéncia nutricional apenas pelos sinais exibidos pela planta, ja que,
como muitos nutrientes possuem fungdes parecidas, a falta pode resultar em sinais
parecidos, como € o caso do magnésio e do nitrogénio, que sdo constituintes da
molécula de clorofila e sdo méveis, de modo, que sua falta causara a clorose de folhas
maduras, mas, no inicio o0 Mg causa clorose internerval e o N clorose total (MAUSETH,
2009). Outro problema que pode dificultar o diagnostico do nutriente deficiente é que,

em alguns casos, pode ocorrer a falta de dois ou mais elementos, somando os sinais.



3.1.3. Nitrogénio

Dentre os nutrientes minerais requeridos pelas plantas, o nitrogénio se destaca
por ser vital na sintese de muitas moléculas de grande importancia, como aminoéacidos,
acidos nucléicos (SOUZA; FERNANDES, 2006), proteinas, dentre elas a ribulose 1,5
bisfosfato carboxilase/oxigenase (Rubisco) (LAWLOR, 1989) e metabolitos
especializados, como os alcaloides (MARSCHNER, 2012).

Por ser essencial para a formacdo e desenvolvimento, a falta de N nas fases
iniciais do desenvolvimento pode gerar alteragdes fisiologicas e morfologicas que
reduzem o crescimento fazendo com que ndo ocorra a expressdo total de seu potencial
genético (EVANS, 1989).

O nitrogénio ¢ absorvido pelas plantas em forma de ions nitrato (NO3) ou ions
amonio (NH4"). Como o nitrato entra em forma muito oxidada, é necessario que este
seja reduzido até amonio para entdo sofrer 0 processo de aminacdo e ser incorporado
(VIECELLLI, 2017). Este processo de redugdo consome elevada quantidade de energia, o
que limita sua ocorréncia nas raizes (MARENCO; LOPES, 2005), desta forma, o
principal local de reducéo, acaba sendo os 6rgdos fotossintéticos, ja que este processo
pode ser um dreno alternativo de elétrons, usando o excesso de energia decorrente de
fotoinibicdo ou fotoxidacdo do fotossistema para a reducdo do nitrato presente nas
folhas (BLOOM et al., 2010) .

Quase todo o nitrogénio presente na planta € absorvido pelas raizes, e depois
distribuido em forma de aminoacidos, mas também pode ser translocado na forma de
nitrato, dependendo do potencial redutor de suas raizes (VIECELLI, 2017).

O primeiro sinal de deficiéncia deste nutriente € o amarelecimento das folhas
maduras (clorose), que ocorre devido a degradacdo e ndo reposicdo da clorofila nestas
folhas, em decorréncia da reducdo ou auséncia do elemento no solo. Deste modo, folhas
maduras translocam o elemento para as demais partes da planta, e, como nédo recebem
nitrogénio das raizes, se tornam deficientes, apresentando o sinal (TAIZ; ZEIGER,
2017).

A concentracdo de nitrogénio de um oOrgdo da planta pode ser aferido tanto de
formas diretas, como pelo método de Kjeldahl e de Dumas, quanto de formas indiretas,
como pelo indice SPAD e NIRS.

O método de Kjeldahl, considerado o método classico e tradicional para
determinacéo de N, precisa de quantidade relativamente grande de amostra (por volta de
1 grama) e que necessita ser destruida para poder isolar o contetdo de N. Esta técnica é
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composta basicamente de 3 fases: digestdo, destilacéo e titulacdo (KJELDAHL, 1883).
Sendo um processo delicado, pois necessita manipular reagentes perigosos em alta
temperatura e se estes compostos ndo forem descartados de forma correta, podem
poluir o meio.

Desta forma, a técnica NIRS se mostra vantajosa perante a técnica tradicional
para quantificar N em folhas por ndo necessitar de compostos quimicos, nao destruir a
pequena amostra que requer, ser muito mais rapido, menos trabalhoso e nao oferecer

riscos ao ambiente.

3.2. Espectroscopia no Infravermelho Préximo (Near-Infrared Spectroscopy -
NIRS)

A espectroscopia no infravermelho proximo (Near-Infrared Spectroscopy -
NIRS) é uma técnica analitica de deteccdo de substancias, ja consagrada no meio
cientifico, que permite inferir indiretamente alguns compostos quimicos de forma
rapida, ndo destrutiva e com pouca amostra (FERRARESI, 2012).

O infravermelho é uma radiacdo ndo ionizante que abrange 0s comprimentos de
onda de 700 nm a 1 mm e como seu espectro € muito largo, geralmente é subdividido
em sec¢des menores. Existem diferentes sub-divises do espectro infravermelho, as mais
comuns separam seu espectro em cinco (a) e em trés (b) partes:

a) NIR (infravermelho préximo - Near-infrared), que vai de 700 a 1400 nm, SWIR
(infravermelho de ondas curtas - Short-wavelength infrared), de 1400 a 3000 nm,
MWIR (infravermelho de ondas médias - Mid-wavelength infrared), de 3000 a 8000
nm, LWIR (infravermelho de ondas longas - Long-wavelength infrared), de 8000 a
15000 nm e FIR (infravermelho distante - Far infrared), de 15000 a 100000 nm
(BYRNES, 2009).

b) NIR (infravermelho préximo - Near-infrared), de 700 a 2500 nm, MIR
(infravermelho médio - Middle-infrared), de 2500 a 5000 e FIR (infravermelho distante
- Far infrared), de 5000 a 100000 nm (SKOOG; HOLLER; NIEMAN, 2002).

Considerando a divisdo em trés partes, que segue o ponto de vista da aplicagéo e
instrumentacao, na faixa do espectro NIR, de 780 a 2500 nm (WILLIAMS; NORRIS,
1990), ocorre a absorc¢éo, principalmente, de ligacbes do tipo C-H, O-H e N-H
(BURNS; CIURCZACK, 2001), e este tipo de ligacOes estdo muito presentes nos

materiais organicos, como o0s de origem vegetal.
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3.2.1. Funcionamento

A base teorica desta técnica estd na fisica de cores, que se relaciona com a
natureza de ligacdo das moléculas de uma amostra. Estas ligagbes vibram
constantemente, causando estiramento e compressao dos atomos, de modo que estes
tenham um movimento de onda. A frequéncia destas ondas é especifica e dependente
dos elementos envolvidos (VAN KEMPEN; JACKSON, 1996). Quando se incide luz
em um alvo, parte desta sera absorvida e parte sera refletida, os comprimentos de onda
que vibram na mesma frequéncia que as ligagdes serdo absorvidos por estas e a energia
é usada para intensificar as vibracGes, gerando calor, por outro lado, os comprimentos
de onda que ndo vibram na mesma frequéncia serao refletidos (NASSAU, 2001).

Desta forma, a técnica NIRS consiste em iluminar uma amostra com luz padrao
conhecida no infravermelho préximo, e com um sensor captar a luz que foi refletida. A
absorcdo de luz é entdo medida pela diferenca entre a quantidade de luz incidida e a
refletida (VAN KEMPEN; JACKSON, 1996). Com isto se realiza uma representacao
gréfica da refletancia em faixas de comprimento de ondas estreitas e adjacentes,
chamada de caracterizacdo espectral de um alvo (FONSECA et al., 2002). Ao se avaliar
esta caracterizacdo espectral, pode-se estimar, com base nas faixas absorvidas, a
composic¢ao molecular do alvo.

Para um bom funcionamento da técnica, € necessario estabelecer uma relacéo
matematica entre a resposta obtida pelo equipamento em uma amostra qualquer, com a
resposta medida por um material de referéncia, ou seja, € necessario que ocorra uma
calibracdo (OTTO, 1999). Apds a calibracdo, a técnica pode ser utilizada de diversas
formas, mas cuidadosamente, pois, podem ocorrer mudancas na caracterizacao espectral
de um alvo em decorréncia de outras variaveis ndo correlacionadas com a de desejo, que
devem ser controladas no experimento de calibragdo, como a umidade e temperatura do
material, caracteristicas da amostra, morfologia e equipamento utilizado, gerando assim,
erro na calibracdo (SIEMENS; DAUN, 2005; PANDORF; MAN, 1990).

3.2.2. A Reflectancia Foliar

Quando ocorre a incidéncia de radiagdo em uma folha, diversas interacfes vao
ocorrer, uma parte dessa radiacdo vai ser refletida diretamente pela superficie foliar, e 0
resto vai penetrar na folha, onde véo ocorrer outras 3 interacGes: parte sera transmitida
pela folha, parte seréd absorvida pelos compostos quimicos da folha e parte sera refletida

(Figura 1), estas sdo chamadas de propriedades dpticas das folhas (MAHLEIN, 2016).
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Reflexao

Reflexao
interna

Transmissao

Figura 1: Interacdes de radiacdo luminosa com a folha.
Fonte: Adaptado de Mahlein (2016).

A reflectancia é o resultado da reacdo da iluminacdo incidente com a matéria,
que retorna a superficie convertida em energia radiante (BARANOSKI; ROKNE,
2001). A reflectancia foliar € a soma da reflexao direta com a reflexdo interna. Este €
um fendbmeno complexo pois depende de multiplas interacdes biofisicas e bioquimicas
(MAHLEIN, 2016). O padréo de reflectancia de uma folha no infravermelho préximo se
da principalmente gracas a estrutura anatdmica da folha, tanto interna quanto externa
(JENSEN, 2002), mas também ¢ influenciada por sua composi¢do quimica (MAHLEIN,
2016).

Em geral, pode-se associar algumas faixas de comprimento de onda com a
absorcdo de determinados componentes bioquimicos das folhas. A faixa do visivel (400
a 700 nm) é influenciada principalmente pelo conteido de pigmentos foliares, a faixa do
NIR que compreende de 700 a 1100 nm varia muito de acordo com a estrutura da folha
e com sua absorcdo de agua, ja a faixa do NIR que abrange de 1100 a 2500 nm ¢
influenciada majoritariamente pela composi¢do quimica e agua (CARTER; KNAPP,
2001; JACQUEMOUD; USTIN, 2001).

Também existem algumas faixas curtas e comprimentos de onda especificos que
podem ser associados a caracteristicas e compostos da folha. Curran (1989) mostra que
0 comprimento de onda de 930 nm estd associado a 0leos, 1400 nm estd associado a
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agua, 1510 nm a proteinas e nitrogénio e a faixa de 1530 a 1580 nm pode ser associada

a amido.

3.2.3. Vantagens e Aplicacdes em Ciéncias de Plantas

Esta técnica possui ampla aplicagdo em diversas areas, como na botéanica, onde
destaca-se por poder analisar qualquer material de origem vegetal, como sementes,
frutos, flores e folhas tanto frescas como secas e preparadas (FERNANDEZ et al.
1994).

Lang et al. (2015), utilizando NIRS conseguiram diferenciar espécies
amazonicas do género Protium, jovens e maduras, antes de seu florescimento. Foram
construidos modelos considerando a caracterizagcdo espectral das folhas na faixa de
1000 a 2500 nm das plantas jovens e maduras conjuntamente, depois foi feita uma
reducdo da dimensdo dos dados com o uso de analise de componentes principais (PCA).
Eles mostraram a possibilidade de uso de espectrorradidmetros para fins taxondémicos e
como instrumento de controle de trafico de madeira de lei.

A aplicacdo do NIRS pode substituir algumas técnicas caras e demoradas que
utilizam reagentes altamente prejudiciais ao ambiente, um exemplo é para avaliar o
contedo de dleos em sementes, cuja técnica usualmente utilizada é a de extracdo
quimica com Soxhlet (ZENEBON; PASCUET; TIGLEA , 2008), que necessita de
solventes como hexano, diclorometano e o acetato de etila. Rossato et al. (2013),
utilizando NIRS, conseguiram prever o teor de 6leo em sementes de canola (Brassica
napus L.) com diferentes gendtipos, provando que, com um bom método de calibracéo,
esta técnica pode substituir a extragdo quimica com Soxhlet.

Jasinski et al. (2016) fizeram curvas de calibracdo preditivas de NIRS para
quantificar o conteudo de Oleo, proteina, carbono e nitrogénio de sementes de
Arabidopsis, e depois utilizaram essas equacdes para avaliar a variacdo natural destes
principais componentes nas sementes. Com estas equagfes, provaram que o NIRS é
uma ferramenta adequada para fenotipar a produtividade de sementes de Arabidopsis.

Xu et al. (2015) utilizaram NIRS para ver a degradacdo de qualidade de
sementes de 16tus chinesa (Nelumbo nucifera Gaertn.) por umidade de forma répida e
ndo destrutiva, podendo assim aferir a qualidade de um lote de sementes sem perda nas
amostragens e de forma instantanea.

Pérez-Marin et al. (2019), com o intuito de estabelecer a adequagéo de espinafre

(Spinacia oleracea L.) para diferentes usos apos a colheita, utilizaram os espectros NIR
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das folhas, associadas com modelos de regressdo de minimos quadrados modificados
para prever os valores de nitrato, acido ascorbico e solidos soluveis em folhas frescas.
Conseguiram resultados promissores ao classificar as folhas em "espinafre apta para ser
usada fresca" e "espinafre conservada, ultracongelada ou congelada”, provando a
capacidade da NIRS para estabelecer o destino final da producdo de espinafre,
fornecendo triagem que leva em consideracdo parametros importantes para a seguranca
de qualidade.

Smis et al. (2014) utilizaram NIRS para determinar o contetdo de silica em
diversos tecidos de plantas de diversas espécies. Eles observaram que a calibracdo era
mais eficaz quando se usavam apenas espécies pertencentes ao mesmo grupo, sugerindo
que, quanto mais proximas as caracteristicas das amostras, mais eficaz serd o0 método.
Deste modo, podemos inferir que, ao se utilizar uma calibragdo ja pronta, as amostras
devem ser preparadas e ter caracteristicas em comum com as utilizadas na calibracéo.

Wang et al. (2018) fizeram uma rapida predicdo de clorofila e carotendides em
folnas de cha com diferentes adubagdes nitrogenadas usando o imageamento
hiperespectral (captagdo de uma maior nimero de bandas contiguas). Eles mostraram
que a associacdo do imageamento a algoritmos de selecdo de atributos, levou a um
melhor desempenho da predicdo, ao encontrar faixas do espectro que correspondem as
informacdes desejadas, provando que reduzir a dimensionalidade do conjunto de dados
é essencial para um bom desempenho da técnica.

Ji-yonga et. al. (2012) utilizaram NIRS para determinar o contedo total de
flavonoides em folhas de Ginkgo biloba. Duas regibes de comprimentos de onda
caracteristicos foram os principais indicadores para esta estimativa, 1712,33 a 1642,04
nm e 1510,57 a 1453,49 nm, relacionados com o ponto de absor¢do dos anéis
aromaticos dos flavondides, sendo, desta forma, possivel a criacdo de indices para
deteccdo de flavondides utilizando estas faixas do espectro.

Os orgdos da planta mais utilizados para aferir nutricdo mineral sdo as folhas,
por serem bons indicadores de deficiéncia e por facilidade de manejo, além de estarem
presentes em todas as fases da vida de uma planta. A folhas utilizadas podem estar em
estado fresco (WANG et al., 2017), secas (PAILLAT et al. 2016) ou secas e maceradas
até formar um p6 (GALVEZ-SOLA et al., 2015).

Com o uso da técnica NIRS, Galvez-Sola et al. (2015) estimaram nitrogénio (N),
potassio (K), célcio (Ca) e magnésio (Mg) em um pool de folhas de sete espécies de

citrus. Wang et al. (2017) utilizaram NIRS em pomares de péra para estimar a
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quantidade de N em plantas adultas sem a necessidade de remocédo da folha e de modo
instantaneo. Lepine et al. (2016) mapearam nitrogénio em florestas com NIRS e
estimaram a porcentagem de N em folhas. Os resultados sugerem que grande parte da
variacdo da porcentagem de nitrogénio da copa das arvores esta relacionada com a
refletdncia na regido do infravermelho préximo, e que a utilizacdo de sensores NIRS é
uma alternativa promissora para estimar este nutriente.

Tallada; Ramos (2018) utilizaram espectroscopia no infravermelho préximo e no
visivel (VIS-NIRS) para fazer estimativa rapida de nitrogénio nas folhas de cultivares
de arroz filipinos. Paillat et al. (2016) utilizaram NIRS para determinar os contetudos de
nitrogénio e carbono em folhas de cana-de-agucar (Saccharum spp.), comparando
diferentes equipamentos e diferentes tipos de preparacdo das amostras. Este trabalho
mostrou que o NIRS também oferece possibilidades analiticas em &reas de cultivo de
cana-de-acucar onde ndo ha laboratérios disponiveis.

Apés feita a calibracdo, correlacionando, com o uso de técnicas estatisticas ou
computacionais, a caracterizacdo espectral do alvo com as caracteristicas desejadas, o
método j& pode ser utilizado para outras amostras, entdo, atualmente ja existem
trabalhos cuja analise nutricional foi feita com NIRS, utilizando calibragdes prévias,
como no caso de Evans et al. (2018), que determinaram o conteudo total de nitrogénio e
fenois nas folhas de Posidonia australis usando a calibracdo feita previamente por Bain
et al. (2013).

3.3. Aprendizado de Maquinas e Redes Neurais Artificiais

Atualmente, com o desenvolvimento de novas formas de coleta de dados, estdo
surgindo problemas ndo mais correlacionados com a falta de informacdes e sim com se
excesso, uma vez que, a capacidade de processamento destes dados ndo cresce na
mesma velocidade (NASSER; TARIQ, 2015).

Os métodos tradicionais de analise de dados sdo limitados por diversos fatores,
como a falta de especialistas, a subjetividade presente em alguns dados e grandes
volumes de dados, conhecidos como Big Data (FACELI et al. 2011). Estas analises
classicas estdo limitadas a extracbes de informacgdes diretas, mas ndo conseguem
extrapolar além do conjunto de dados (FACELI et al. 2011).

Com a evolucdo dos metodos de coletas de dados e dos estudos, estdo surgindo

problemas cada vez mais complexos e sem "solucdo algoritmica"”, deste modo, acabou
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sendo necessario a modelagem do comportamento de um ser inteligente para possibilitar
uma solucdo (FACELI et al. 2011).

Assim, surgiu o aprendizado de maquinas (Machine Learning), uma area da
inteligéncia artificial que consiste em técnicas capazes de melhorar seu desempenho, em
uma dada tarefa, utilizando experiéncias prévias (MITCHELL, 1997).

Essa area abrange diferentes algoritmos de processamento de informacdes,
dentre esses estdo as redes neurais artificiais (MITCHELL, 1997). Nahar (2012), definiu
estas redes como um paradigma de processamento da informacdo baseado na forma
como os sistemas nervosos biologicos processam as informacdes. Elas sdo formadas por
um conjunto de neur6nios artificiais organizados e altamente conectados entre si
(NAHAR, 2012). Cada neurdnio tem uma funcdo individual, mas trabalham em
conjunto para resolver um problema especifico (NAHAR, 2012). Deste modo, as redes
neurais artificiais, assim como as pessoas, aprendem com base no reconhecimento de
padrdes que se da ao ajustar as conexdes existentes entre os neurénios (NAHAR, 2012).

Estas possibilitam diversas aplicacGes na area de ciéncias de plantas, uma vez
que, problemas cada vez mais complexos estdo sendo levantados. Na agricultura de
precisdo, estas técnicas tem sido utilizadas de diversas maneiras, como recomendacéo
de adubacdo (MODENESE-GORLA DA SILVA et al., 2004) e classificacdo de estado
nutricional (BACKHAUS; BOLLENBECK; SEIFFERT, 2003). No entanto, a aplicacao
em nutricdo mineral de plantas ainda estd pouco explorada. Nos poucos trabalhos
disponiveis, pode-se perceber resultados promissores desses usos para facilitar e
automatizar a vida no campo, além de aumentar a precisdo das técnicas atualmente

aplicadas ao se associarem com as redes.

3.3.1. Como Maquinas Aprendem?

Assim como humanos, existem diversas formas das maquinas aprenderem, em
geral, o tipo de aprendizado estd ligado com a funcdo que a maquina exercera
(ADHIKARI; DENERO, 2017). Existem basicamente quatro aplicacdes do aprendizado
de maquinas, regressao, classificacdo, associacdo e agrupamento, mas as mais utilizadas
séo regresséo e classificagéo.

A regressdo consiste em prever os resultados em uma saida continua (HAYKIN,
2001), como por exemplo, prever o preco do dolar amanhd, baseado em um conjunto de

dados. A classificacdo, que consiste em prever os resultados em uma saida discreta
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(HAYKIN, 2001), como por exemplo, classificar o preco do dolar em baixo, medio e
alto.

Existem quatro métodos de treinamento: o supervisionado, ndo supervisionado,
semi-supervisionado e por reforgo, mas 0s mais utilizados s&o o supervisionado e o néo
supervisionado (ADHIKARI; DENERO, 2017).

No treinamento supervisionado, os dados tem uma saida conhecida, se
assemelhando a um aprendizado acompanhado de uma crianga, mas acaba tendo a
dificuldade de extrapolar para situacdes futuras ndo presentes no conjunto de dados,
desta forma, & necessario um aprendizado continuo para 0 aumento constante da
maquina (ADHIKARI; DENERO, 2017). E utilizado principalmente para resolver
problemas de regresséo.

No treinamento ndo supervisionado, o conjunto de dados tem uma saida
desconhecida, entdo o algoritmo ira explorar a base de dados para assim encontrar uma
estrutura neles, se assemelhando ao aprendizado autodidata (ADHIKARI; DENERO,
2017).

3.3.2. O Neurdnio Bioldgico

A unidade funcional do sistema nervoso biologico é o neurénio (KATZ, 1966).
Ele foi inicialmente descrito detalhadamente pelo neurologista espanhol Santiago
Ramon y Cajal em 1894 (KOVACS, 2006). Esta célula é composta com um corpo, ou
soma, que é o centro metabdlico da célula, e por extensdes filamentosas que se projetam
do soma, os dendritos e o axdnio (KOVACS, 2006) (Figura 2). Ela se diferencia das
demais por sua membrana, que possui propriedades essenciais para o funcionamento
elétrico da célula nervosa e assim transmitir informacfes de uma célula a outra, a
sinapse (CAJAL, 1894).

Os dendritos recebem os sinais elétricos de outros neurénios, estes sinais sdo
processados pelo soma, e se forem fortes o suficiente para atingir o limiar de ativacdo,
irdo produzir um potencial de ativacdo, que levara o sinal elétrico pelo axdnio até suas
ramificacdes terminais (KATZ, 1966).

No potencial de acdo esta a informacdo que sera passada adiante para sair como
um impulso nervoso no axénio (KOVACS, 2006). Este potencial é constituido de 3
fases, inicialmente a membrana é mantida em um estado de repouso (potencial de
repouso), ao receber o estimulo forte o suficiente, ela ird se despolarizar rapidamente

(fase ascendente) e posteriormente se repolarizar (fase descendente), nesta repolarizagéo
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ocorre uma hiperpolarizacdo, fazendo com que o neurénio entre em um periodo
refratario, de modo que ndo consegue ser imediatamente reestimulado (HODGKIN;
HUXLEY, 1952).

Dendntos

Axonio Ramificacoes
terminais do
axonio

Sentido do impulso nervoso

Figura 2: Representacdo simplificada de um neurdnio biologico.
Fonte: Lopez (2000)

3.3.3. O neurdnio Artificial

Assim como no sistema nervoso bioldgico, em que a unidade funcional é o
neurdnio, nas redes neurais artificiais a unidade funcional é o neurdnio artificial. Mc
Culloch e Pitts introduziram o conceito de neurdnio artificial em 1943
(MCCULLOCH; PITTS, 1943). Este neurbnio ¢ uma modelagem matematica
simplificada do neurbnio bioldgico e acabou se tornando o principal componente de
processamento para as redes neurais artificiais (HAYKIN, 2001).

Este neurdnio artificial possui basicamente 7 componentes principais: Os sinais
de entrada (x1, x2, ... xn), 0s pesos sinapticos (wl,w2, ... wn), a funcdo agregadora (X), o
limiar de ativacédo (o), 0 potencial de ativacdo (u), a funcéo de ativacao (g(.)) e o sinal
de saida (y) (HAYKIN, 2001) (Figura 3).

X == w,

X, = w, u gl.) ——=vy

Xy w

n

Figura 3: Modelo de neurénio artificial proposto por McCulloch e Pitts com sinais de
entrada (x), pesos sinapticos (w), limiar de ativacdo (¢), funcdo agregadora (X),
potencial de ativagdo (u), funcéo de ativacdo (g(.)) e sinal de saida (y).

Fonte: Silva; Spatti; Flauzino (2010).
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Nessa figura, os sinais de entrada representam o0s valores assumidos pelas
variaveis do fendmeno a ser modelado (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010). Os pesos
sinapticos ponderam os sinais de entrada, multiplicando o valor destas por um peso
associado antes de ser processado pela funcdo agregadora, que soma estes sinais para
produzir um potencial de ativacdo para o neurdnio (HAYKIN, 2001). O limiar de
ativacdo define o valor minimo que o potencial de ativacdo, que € a diferenca entre o
resultado da funcdo de agregacdo e o limiar de ativacdo (HAYKIN, 2001), deve atingir
para que haja o disparo em direcdo a saida do neurdnio (SILVA; SPATTI; FLAUZINO,
2010). A funcéo de ativacdo processa o valor do potencial de ativacdo para gerar o sinal

de saida, que seré transmitido as suas conexdes (KOVACS, 2006).

3.3.4. WEKA

Atualmente existem diversos softwares nos quais podemos programar e treinar
algoritmos de aprendizado de maquinas. Dentre estes, podemos destacar o WEKA,
(Waikato Environment for Knowledge Analysis), um software livre desenvolvido em
Java pela Universidade de Waikato.

E uma colegéo de algoritmos de aprendizado de maquina voltado para tarefas de
mineracdo de dados e contém ferramentas para preparacdo e selecdo de atributos,
classificacdo, regressdo, agrupamento, mineracao de regras de associacdo e visualizacdo
de dados.

3.3.4.1. Alguns Algoritmos de Sele¢do de Atributos

Conjuntos de dados com muitas variaveis (atributos), sdo dificeis de ser
utilizados, pois, algumas destas variaveis oferecem informacdes irrelevantes e
redundantes, gerando um ruido na resposta e tornando esta pouco confidvel. Desta
forma, os dados de entrada para um algoritmo de aprendizado de méaquinas com funcao
de classificacdo devem passar por um outro tipo de algoritmo para fazer a reducdo da
dimensionalidade, também chamada de selecdo de atributos, que identifica e remove o
maximo possivel de informagdes redundantes e ndo importantes, permitindo que 0s
algoritmos de classificacdo operem de forma mais rapida e efetiva (HALL; SMITH,
1998).
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No WEKA, existem diferentes métodos para se fazer selecdo, dentre eles,
podemos destacar o Correlation based Feature Selection (CFS), o Wrapper e o
Classifier Subset Evaluator (CSE).

A hipétese central da selecdo de atributos é que um bom conjunto de varidveis é
aquele que possui alta correlacdo com as classes, mas que ndo séo correlacionados entre
si (HALL, 2000). O CFS (Correlation based Feature Selection - Selecdo de atributos
com base na correlacdo), é um algoritmo que acopla essa férmula de avaliagdo com uma
medida de correlacdo apropriada e uma estratégia de pesquisa heuristica (HALL, 2000).
Ele avalia o valor de um subconjunto de atributos considerando a capacidade preditiva
individual de cada varidvel, juntamente com o grau de redundancia entre elas, assim,
subconjuntos cujas variaveis sdo altamente correlacionadas com a classe e possuem
baixa inter-correlagdo sdo preferidos (HALL, 2000). Primeiramente o método calcula
uma matriz de correlagdo atributo-classe e atributo-atributo, depois particiona 0s
subconjuntos e associa um peso (score) a cada um, de acordo com a seguinte formula:

s = k X 1,
Vk + k(k — D1y,

Onde S é o mérito de um subconjunto de atributos contendo k atributos; rac € a média da

correlacdo entre atributo-classe e raa € a média da correlacdo entre atributo- atributo
(HALL, 1998).

O CFS comega com um conjunto vazio de atributos e usa a heuristica Best First
com um critério de parada quando cinco subconjuntos consecutivos ndo melhoram o
mérito, e depois, o subconjunto com o maior mérito € selecionado (HALL, 1998). O
método de busca Best First permite o retrocesso ao longo do caminho de pesquisa
(HALL, 1998). Ele pesquisa o espaco de subconjuntos de atributos por greedy hill
climbing aumentado com um facilitador de retrocesso (HALL, 1998). Pode comecar
com o conjunto vazio de atributos e pesquisar para frente, pode comecgar com o conjunto
completo de atributos e procurar para tras, ou comecar em qualquer ponto e pesquisar
em ambas as dire¢fes (considerando todas as possiveis adi¢Oes e exclusdes de atributos
unicos em um determinado ponto) (HALL, 1998).

O wrapper avalia subconjunto de atributos utilizando um algoritmo de
aprendizado de maquinas que funciona como uma caixa preta para encontrar 0S
melhores subconjuntos de atributos (KOHAVI;, GEORGE, 1997). O propésito do

método é encontrar um conjunto de atributos que melhor se adequa ao algoritmo de
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aprendizado, isso torna esta abordagem totalmente dependente do algoritmo de
aprendizado utilizado (KOHAVI; GEORGE, 1997).

O CSE funciona de forma parecida com o CFS, pois utiliza de um classificador
para avaliar um mérito de um subconjunto de atributos, mas ao inves de calcular o
mérito com base na correlacdo, ele utiliza um classificador (CHIDAMBARAM,;
SRINIVASAGAN, 2016). Ele pode fazer a sua avaliagdo utilizando de divisdo
percentual (percentage split) nos dados de treino, ou seja, separando o conjunto de

treino em dois e assim, fazer o processo de treinamento duas vezes.
3.3.4.2. Alguns Algoritmos de Classificacdo

A biblioteca de algoritmos de classificacdo do WEKA ¢é muito ampla, possuindo
desde algoritmos mais simples, como arvores de decisdo, até algoritmos mais
complexos, como redes perceptron multicamadas. Aqui vamos elucidar um pouco mais
sobre 0 ZeroR, Regressdo Logistica e 0 Multi Class Classifier.

O ZeroR é o algoritmo de aprendizado mais primitivo presente no WEKA
(WITTEN et al., 1999). Este algoritmo, se as saidas sdo nominais, sempre prevé a
classe de saida como a classe majoritaria presente nos dados de treinamento e, se a saida
€ numérica, prevé seu valor medio (WITTEN; FRANK, 2005). Ele é utilizado como um
"controle”, quando o algoritmo testado tem uma performance inferior a do ZeroR, isso €
um indicador substancial de overfitting (WITTEN et al., 1999).

A analise de regressdo é uma técnica de modelagem preditiva utilizada para
investigar uma relacdo entre a varidvel dependente (Yi) e uma ou mais varidveis
independentes  (Xi) (KUMAR; SAHOO, 2012). A regressdo logistica é uma
generalizacdo da regressdo linear (MANTARAS; ARMENGOL, 1998) utilizada para
estimar variaveis dependentes ordinais, binarias ou multi-classe (KUMAR; SAHOO,
2012). O classificador Logistic do WEKA constréi um modelo de regressdo logistica
multinomial com um estimador de crista (ridge) (LE-CESSIE; VAN-HOUWELINGEN,
1992). Como a regressao logistica original ndo lida com pesos de instancias, o algoritmo
tem algumas alteracdes no meétodo tradicional para lidar com esses pesos.

As redes neurais artificiais do tipo Perceptron de Multicamadas (PMC -
Multilayer Perceptron) utilizadas tem como algoritmo de treinamento o
backpropagation, que € a configuracdo mais utilizada e apropriada para classificacdo de
padrdes (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).
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O MCC é um classificador "meta™ (meta-classifier), os classificadores meta séo
proxy's para o classificador principal, usados para fornecer um pré-processamento de
dados adicionais, ou seja, eles funcionam como um filtro que altera os dados de entrada
para o algoritmo core (algoritmo base), e assim melhoram o desempenho ou ampliam as
capacidades de um algoritmo basico (WITTEN et al., 1999). O MCC transforma um
problema multi-classe em varios problemas de duas classes e combina seus resultados,
além de ser capaz de aplicar codigos de saida com correcdo de erros para maior precisdo
(WITTEN et al., 1999).

3.3.5. Aplicagdes em Ciéncias de Plantas

Uma das caracteristicas das redes neurais artificiais que permitem a sua ampla
utilizacdo € a sua versatilidade, podendo ser aplicadas com diferentes intuitos, como
aproximacdo de funcdes, previsdo de séries temporais, reconhecimento de padrfes e
classificagdo (KOVACS, 2006) além de aceitar dados de entrada de diversas fontes,
como calorimetros (AQUINO et al., 2016), imagens digitais (PATIL; KUMAR, 2011),
constituintes fitoquimicos (SUAREZ et al., 2015), refletancia espectral (ZHANG et al.
2011) dentre outros.

Deste modo, Aquino et al. (2016) utilizaram dados calorimétricos como entrada
de uma RNA do tipo perceptron multicamadas para fenotipar de modo indireto o teor
de vitamina A em banana. Suarez et al. (2015) utilizaram GLM-AID (General Linear
Model Linked to Automatic Interaction Detection - Modelo linear generalizado
vinculado a deteccdo de interacdo automaética) para identificar os constituintes
fitoquimicos relevantes para a caracterizacdo e autenticacdo de tomates e em seguida
uma RNA, para identificar o cultivar, a data de colheita e o tipo de producdo. Lu et al.
(2016) utilizaram RNAs com algoritmos de treinamento do tipo backpropagation para
modelar a concentracdo de clorofila a em lagos, usando como variaveis de entrada o
fosforo dissolvido, fésforo total, nitrogénio total, cloreto, oxigénio dissolvido, pH,
profundidade e temperatura da &gua. Ramos (2003) programou uma rede Perceptron de
maultiplas camadas, com algoritmo de treinamento tipo backpropagation para classificar
frutos com base em seus padrdes, como peso e diametro.

Binoti; Binoti; Leite (2014) testaram diversas arquiteturas de redes neurais
artificiais para estimar o volume de arvores tendo como entrada variaveis numéricas e
categoricas. Bucene; Rogrigues (2004) classificaram terras para a irrigacdo,com relacéo

a sua fertilidade aparente (produtividade) em cinco classes de acordo com variaveis do
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solo utilizando uma rede perceptron multicamadas com o algoritmo de treinamento do
tipo backpropagation. Eles obtiveram taxas de acerto de 78%, mostrando resultados
promissores das redes para esta aplicacao.

Apesar de encontrarmos uma ampla gama de aplicacfes possiveis, ao se
comparar as producdes voltadas para a area botanica com o total de artigos produzidos
em outras areas, podemos perceber que ainda sao escassas, principalmente para nutricdo
mineral de plantas.

Qiu-Xiang et al. (2007) utilizaram sensoriamento remoto associado a redes
neurais artificiais para monitorar a concentracdo foliar de nitrogénio em lavouras de
arroz. Eles mostraram que existe um potencial promissor para a aplicacdo destas
técnicas associadas, além de que, ao reduzir a dimensdo dos dados de entrada com a
andlise de componentes principais (ACP) o acerto das redes aumenta, ou seja, quando se
reduz os dados de entrada, a qualidade do ajuste melhora.

Backhaus; Bollenbeck; Seiffert (2003) associaram diversas arquiteturas de
redes neurais artificiais a 3 cameras hiperespectrais para fazer o monitoramento
nutricional de mudas de tabaco em condicdo de viveiro. Eles obtiveram bons
desempenhos, principalmente com as redes rRBF, que séo adaptacdes das rede de base
radial (RBF - radial basis network), e também mostraram que ao decompor as imagens
e criar um subespaco, se aumenta a taxa de acerto das redes do tipo maquinas de vetor
suporte (Suport Vector Machine - SVM).

Modense-Gorla da Silva et al. (2004) utilizaram redes perceptron multicamadas
com diferentes topologias para recomendar adubacao de célcio para goiabeira com base
em uma série temporal de concentracdo do nutriente no solo. Eles obtiveram
classificacGes bem precisas, a topologia que apresentou menor erro quadratico médio foi
a de 20 neurdnios nas camadas intermediarias.

Desta forma pode-se perceber que, apesar das redes neurais artificiais serem
pouco utilizadas, apresentam resultados promissores para a area de nutricdo mineral,
podendo ser aplicadas para diferentes funcbes. Elas tem uma grande flexibilidade de
dados de entrada, podendo processar dados coletados de diversas fontes com diferentes
equipamentos. Também possuem alto nivel de precisdo, e podem fazer parte de sistemas
autdbnomos, integrando diferentes conjuntos de dados e auxiliando a tomada de decisdes

em campo e em Viveiros.
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3.4. Analise Estatistica
3.4.1. Analise Multivariada

As analises multivariadas levam em consideracdo mais de uma medida ou
variavel do mesmo individuo concomitantemente, desta forma, consegue se obter mais
informagdes a respeito do problema tratado (HAIR et al., 1995).

Em geral, as analises multivariadas sdo utilizadas com propdsitos distintos:
reducdo da dimensionalidade (simplificacdo), ordenacédo, agrupamento, classificacdo ou
teste de hipdteses.

As técnicas de reducdo da dimensionalidade sdo geralmente aplicadas em
conjuntos com muitas variaveis. Estes sdo dificeis de se analisar pois algumas destas
variaveis ddo informacdes redundantes, irrelevantes e insignificantes e acabam gerando
ruido. Dentre as técnicas de reducdo da dimensionalidade, podemos destacar a analise
de componentes principais - ACP (JOHNSON; WICHERN, 2014) e a metodologia
stepwise.

A ACP se fundamenta na construcdo de combinacBes lineares das variaveis
originais. Essas combinacdes lineares, denominadas de componentes principais,
possuem propriedades 6timas em termos de variancia, buscando-se novas variaveis
(coordenadas) que maximizem a variancia e ndo sejam correlacionadas entre si
(MINGOTI, 2005).

O procedimento proc stepdisc do programa SAS - Free Statistical Statistical
Software, SAS University Edition seleciona um subconjunto de varidveis quantitativas
por andlise discriminante linear, pressupondo que as variaveis possuem distribuicfes
normais multidimensionais e matriz de variancia comum. Permite a selecao forward (o
modelo comeca vazio e aos poucos as variaveis vao sendo incluidas e retiradas segundo
um critério definido) e backward (o modelo se inicia com todas as variaveis inclusas e
entdo vao sendo retiradas e colocadas segundo um critério definido) (MINGOT]I, 2005).
Os critérios escolhidos podem ser o nivel de significancia do teste F da analise de
covariancia ou o coeficiente de correlacdo parcial do ajuste do modelo considerando as
variaveis ja selecionadas anteriormente.

J& as técnicas de classificacdo, permitem classificar os conjuntos de dados em
classes pré-definidas. Podemos destacar a técnica da fungdo linear discriminante de
Fisher (JOHNSON; WICHERN, 2014). Esta se baseia na classificacdo de k grupos

atraves de funces lineares no espago multidimensional, utilizando-se de métricas como
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distancias euclidianas e distancia de Mahalanobis (que leva em consideracdo a matriz de
variancia e covariancia das observacbes). A funcdo linear discriminante (FLD)
considera variancias comuns (“pool”), com matriz de covaridncia comum nas
distribuicbes normais multivariadas, ja a funcdo quadrética discriminante (FQD)

considera variancias distintas nas distribuices normais multivariadas.
3.4.2. Simulacéo Bootstrap

A técnica de simulacdo bootstrap (EFRON, 1979) para reamostragem €
amplamente aplicada, em diferentes situagfes. Em suma, consiste em obter novos
conjuntos (subconjuntos) de dados por reamostragem do conjunto de dados original
(EFRON; TIBISHIRANI, 1993). Esta reamostragem pode ser feita diretamente ou via
um modelo ajustado.

Ao ser empregada, permite assim, avaliar a variabilidade, pois, ndo teremos mais
uma medida Unica de acerto das técnicas, ou um Unico valor para os parametros e sim
uma média com suas medidas de variabilidade, sem usar calculos analiticos (LEPAGE;
BILLARD, 1992).

3.4.3. Modelos Lineares Generalizados

Os modelos lineares generalizados (MLG) foram criados por Nelder e
Wedderburn (1972) para reunir varios modelos estatisticos que eram tratados
separadamente em uma mesma familia. Sdo uma extensdo dos modelos de regressdo
linear classicos (MCCULLAGH; NELDER, 1989). Eles relacionam uma funcdo de
ligacdo da média da distribuicdo da varidvel aleatéria dependente (funcdo de
distribuicdo) com o preditor linear (parte ndo aleatéria) através da funcdo de ligacdo
(MCCULLAGH; NELDER, 1989).

Os MLG mais conhecidos sdo a regressao gama, regressao poisson, e a regressao
logistica. A regressdo gama sdo utilizados para modelar dados continuos, positivos e
assimétricos e geralmente a funcéo de ligacdo utilizada € a logaritmica. A regressdo
poisson é utilizada para modelar dados discretos, de contagem, e a principal funcdo de
ligagdo utilizada também é a logaritmica. A regressdo logistica é utilizada na
modelagem de dados discretos binomiais, e a principal fungéo de ligacdo utilizada € a
logito.
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Quando se ajustam modelos lineares generalizados com distribui¢do binomial e
funcdo de ligacdo logito, é chamada de regressdo logistica binomial, ja que se
consideram as variaveis resposta binarias. Quando se ajustam modelos lineares
generalizados com distribuicdo multinomial e funcdo de ligacdo glogito, é chamada de
regressdo logistica multinomial, ja que se consideram as Vvariaveis resposta

multinomiais.

3.5. Indices Espectrais de Vegetacao

Dados espectrais sdo multivariados e contém muitas informagdes, que abrangem
diferentes aspectos do alvo, dificultando a interpretacdo. Quando se deseja aferir apenas
uma caracteristica da planta ou floresta, € interessante a utilizar indices espectrais de
vegetacdo (IEV), pois simplificam a andlise e a a interpretacdo destes conjuntos
complexos, indo diretamente atras da informacgédo desejada (parametros aos quais estao
correlacionados).

Existem atualmente diversos IEV's. Estes sdo calculados a partir de dados
espectrais e estdo correlacionados a parametros especificos da planta, como agua,
pigmentos, biomassa, etc. Como sdo combinagdes de comprimentos de onda
especificos, ao se utilizar indices, em geral, ocorre uma reducdo na quantidade de
varidveis de entrada, ja que cada uma dessas novas variaveis carrega uma maior
quantidade de informagdes.

Alguns dos IEV mais conhecidos sdo o NDVI (normalized difference vegetation
index - indice de diferenca de vegetacdo normalizado), que é um indicador de biomassa
e area foliar (ROUSE et al., 1974), o SR (simple ratio - relacdo simples), indicador de
biomassa (BIRTH; McVey, 1968), o mSR (Modified simple ratio - relacdo simples
modificada), indicador de biomassa (SIMS; GAMON, 2002), o ND (normalized
difference index - indice de diferenca normalizada) que é indicador do contetdo de
clorofila (GITELSON; MERZLYAK, 1994), o PRI (photochemical reflection index -
indice de reflexao fotoquimica), que € um indicador de pigmentos e eficiéncia de uso de
radiagio fotossintética (GAMON; PENEULAS; FIELD, 1992) e os PSSR (pigment
specific simple ratio - relagdo simples especifica de pigmento) e PSND (pigment
specific normalized difference - diferenca normalizada especifica do pigmento),
indicadores de clorofila a, clorofila b e carotendides (BLACKBURN, 1998). Todos
estes indices séo formados pela divisdo de um comprimento de onda pelo outro ou pela

divisdo da diferenca de dois comprimentos de onda pela sua soma.
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Dentre os indices mais renomados na literatura, sdo escassos os relacionados
exclusivamente com o conteudo de N nas folhas, quando se deseja aferir sobre este
elemento, geralmente se utilizam indices correlacionados com a cor das folhas
(concentracdo de clorofilas) e com a area foliar e biomassa, que sdo sinais da falta ou
excesso deste elemento na planta, desta forma, sdo aplicaveis apenas em casos onde a ja
se estabeleceram danos as plantas. Também sdo escassos 0s indices que utilizem
comprimentos de onda presentes na faixa do infravermelho proximo, especialmente

para aferir N.
3.6. A familia Annonaceae

A familia Annonaceae foi, em geral, originada na América do Sul e Antilhas
(PINTO et al., 2005) e € uma das maiores familias dos trépicos, com cerca de 135
géneros e 2500 espécies (ESCRIBANO; VIRUEL; HORMAZA, 2007). Destas
espécies, aproximadamente 386 sdo nativas do Brasil (LOPES; MELLO-SILVA, 2014),
fazendo parte da composicdo de diversas fitofisiomias, como o cerrado (Annona
crassiflora Mart.) e areas alagadas (Annona glabra L.). Apresenta grande importancia
evolutiva, ecoldgica e econdmica (CHATROU et al., 2012).

A familia é rica em 6leos e outros metabdlitos especializados, como alcaloides e
acetogeninas de grande importancia medicinal, por sua acdo anti-inflamatdria,
analgeésica e anti-hipertensiva, potencial antiproliferativo em células cancerigenas, além
de importancia na agricultura como inseticida e fungicida (LEBOEUF et al., 1982;
ATTIQ et al., 2017; PIEME et al., 2014).

Algumas de suas espécies possuem frutos explorados comercialmente, como o
biriba (Rollinia deliciosa Saff), a anona-lisa ou condessa (Annona reticulata L.), a llama
ou papuse (Anonna diversifolia Saff), o araticum-de-casca-lisa (Annona coriacea Mart.)
e o marolo (Annona crassiflora Mart.), mas no Brasil, as principais producdes
comerciais sdo as de graviola (Annona muricata L.), fruta-do-conde, ata ou pinha
(Annona squamosa L.), chirimoia (Annona cherimola Mill.) e do hibrido atemoia
(Annona X atemoya Mabb.) (SOBRINHO, 2010).

O Brasil é um dos principais produtores mundiais, junto com os Estados Unidos
da América, India, Espanha, Chile, México e Venezuela (DONADIO, 1997). Aqui a
demanda pela polpa das frutas de Anonaceas estd em constante expansdo, 0 que
estimula pequenos e grandes produtores a investir nas culturas (ROZANE; NATALE,
2014).
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Em geral, as especies de anonaceas exploradas comercialmente sdo propagadas
por enxertia, 0 que garante pomares homogéneos, com alta producdo frutos com eleveda
qualidade (TOKUNAGA, 2005; SAVAZAKI, 2013). Dentre os porta-enxerto mais
utilizados nas principais culturas brasileiras, estd a Annona emarginata (Schitdl.) H.
Rainer, que garante grande duracdo da muda no campo, e apresenta resisténcia para
diversas podridGes de colo e raiz e coleobrocas (TOKUNAGA, 2005), garantindo copa
vigorosa (SCALOPPI JUNIOR, 2007).

3.6.1. Estudos Nutricionais com a Familia

Os estudos nutricionais para esta familia sdo escassos (ROZANE; NATALE,
2014). Dentre estudos convencionais com nutricdo mineral em plantas jovens de
Annonaceae, relatam-se os resultados com mudas de gravioleira (Annona muricata L.)
no qual, para o crescimento, N, P, Ca e Mg séo limitantes e K, S, B e Zn, tem uma
demanda nutricional pequena (SILVA; FARNESSI, 2009), e que, ap6s a repicagem, as
mudas apresentam inicialmente uma taxa baixa de crescimento, mas, a partir de 105
dias a taxa de absorcdo dos nutrientes aumenta e consequentemente o crescimento das
plantas (BARBOSA et al., 2003).

Em relagéo a outros trabalhos com nutricdo em mudas de Annonaceae, relata-se
Baron et al. (2013), que verificaram que o uso de 50% da forca ibnica da solucédo
nutritiva Hoagland & Arnon n°2 para o cultivo de mudas de Annona emarginata
(Schitdl.) H. Rainer, em condi¢bes de viveiro, promoveram maiores valores de
assimilacdo de carbono, eficiéncia do uso da agua, eficiéncia da enzima Rubisco, taxa
de crescimento relativo, taxa de assimilacdo liquida de carbono e acumulo i6nico das
folhas, provando adaptacéo a reducdo da disponibilidade nutricional quando comparada
a forca idnica de 100%, o que permite reduzir a quantidade de elementos minerais na
producdo de mudas. Para esta espécie, 0 maior acimulo de nitrogénio ocorreu em
plantas mantidas em solu¢do com 50% da forca idnica.

Batista et al. (2003) estudaram o efeito da omissdo de macronutrientes no
crescimento, nos sintomas de deficiéncias nutricionais e na composi¢cdo mineral em
mudas de gravioleiras (Annona muricata). Eles utilizaram hidroponia para o estudo e
provaram que a omissdo de N, P, K, Ca, Mg e S na solucdo nutritiva resulta no
aparecimento de sinais visuais (alteraces morfologicas) nas mudas e que geram

reducdo no crescimento e producdo de matéria seca em mudas de gravioleira.

28



Costa et al. (2019) avaliaram o efeito de diferentes doses de N e K no
crescimento de mudas de Annona crassiflora. Mostraram que a adubacdo nitrogenada
teve efeito positivo no crescimento das mudas em doses entre 100 and 200mg dm, e
que a adubagio potassica teve melhores efeitos com doses de 150 mg dm=. Souza et al.
(2016) avaliaram o efeito de N e K no desenvolvimento dos botdes florais de atemoia
(Annona X atemoya) em duas épocas distintas, primavera-verao e outono-inverno. Nao
houve interagdo entre N e K para o vigor dos botdes florais, e 0 K teve efeito no mesmo.
Com relagdo no N, relataram que vigor dos botdes florais tendeu a aumentar com a
elevacdo das doses no periodo mais frio do ano, j& no periodo mais quente, ocorreu a
reducdo do vigor conforme aumentaram as doses de N.

Baron et al. (2017) observaram, em Annona emarginata (Schltdl.) H. Rainer,
que o acimulo de matéria seca e as trocas gasosas se alteram em funcéo da forga ibnica,
e isto causou um acumulo diferencial de Fe, Mn e Zn, sendo que as plantas cultivadas
com 75% da forca ibnica tiveram efeitos mais positivos. Também registraram que existe
a relacdo inversa entre o0 aumento da forca iénica e o teor de Fe e Mn e a relacdo direta
entre a forca i0nica e a concentragéo de Zn.

Trabalhando com adubacdo nitrogenada e boro em plantas adultas de Annona,
Costa et al. (2002) observaram que o peso médio dos frutos de pinha (Annona
squamosa L.) variou em funcdo do nivel da adubacéo nitrogenada e também aumentou
o numero de flores e frutos.

Lima et al. (2007) avaliaram o efeito da amostragem para fazer a dignose foliar
em Annona muricata. Coletaram folhas de trés posicGes diferentes da copa e dos ramos
e entdo determinaram os teores de P, K, Ca, Mg, S, Fe, Cu, Zn e Mn, chegando a
concluséo que as folhas da parte mediana, tanto dos ramos quanto da copa, representam
melhor o estado nutricional das plantas.

3.6.2. Annona emarginata (Schltdl.) H. Rainer

Annona emarginata (Schltdl.) H. Rainer, é uma espécie nativa da América do
Sul, que ocorre em diversas partes do Brasil (MAAS et al., 2001), em areas de cerrado e
de Mata Atlantica . Segundo a Flora do Brasil (2020), ja teve sua ocorréncia confirmada
nas regides Nordeste (Bahia), Centro-Oeste (Distrito Federal, Mato Grosso do Sul,
Mato Grosso), Sudeste (Minas Gerais, Sdo Paulo) e Sul (Parana, Rio Grande do Sul,

Santa Catarina).
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Possui habito arbdreo de pequeno a medio porte, é caducifolea, suas folhas séo
lisas e lanceoladas, suas flores brancas em formato de hélice (LORENZI, 2009) e seus
frutos sdo cordiformes e lisos, sincarpicos amarelos com grande variacdo de tamanho
(MAAS et al., 2001).

Segundo a Lista vermelha da flora do Rio Grande do Sul, esta considerada em
estado vulneravel (CONSEMA-RS, 2002), entdo atualmente é cultivada com o intuito
de reflorestamento.

Tem importancia econémica devido ao seu uso para fazer caixotes de madeira e
a larga utilizacdo como porta-enxerto para a producdo de mudas de atemoia. Devido a
sua rusticidade, consegue adaptar-se a diferentes condi¢cGes ambientais de solos
"encharcados” e secos (MANTOAN et al., 2015), além uma maior resisténcia a pragas
como broca do caule (TOKUNAGA, 2005; KAVATI, 2013). Ela também apresenta, no
6leo essencial de suas folhas, substancias com agdo anti-inflamatéria (CAMPOS et al.,
2014).
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4. Capitulo 1 - Identificacdo da falta de nitrogénio em mudas de Annona
emarginata (Schitdl.) H. Rainer antes do aparecimento de sinais visuais utilizando
NIRS.

4.1. Resumo

O monitoramento de nitrogénio é essencial em viveiros para garantir a producao
de mudas de alta qualidade, e pode ser feito por métodos diretos e indiretos. Dentre 0s
indiretos podemos destacar a Espectroscopia no Infravermelho Proximo (Near-Infrared
Spectroscopy - NIRS), que é instantanea e ndo destrutiva, mas que precisa de calibracdo
para adequado funcionamento. Desta forma o objetivo deste trabalho foi avaliar se a
NIRS é efetiva para detectar variagfes da concentracdo de nitrogénio em folhas de
plantas jovens de Annona emarginata (Schitdl.) H. Rainer, assim como sugerir indices a
partir de reflectdncias foliares no infravermelho préximo que prevejam com precisdo o
teor de nitrogénio. O experimento foi instalado em sistema de hidroponia, com
alteracGes na concentragdo de nitrogénio: 0 mg.L™? de N (T1); 52,5 mg.Lt de N (T2);
105 mg.Lt de N (T3) e 210 mg.L? de N (T4), com 60 repeticdes para cada tratamento.
Ao longo do experimento, foram analisadas as variaveis das trocas gasosas e
fluorescéncia da clorofila a. Ap6s 45 dias de exposi¢cdo aos tratamentos, foram
analisados os pigmentos foliares, a quantificacdo de nitrogénio pelo método
convencional e realizadas as caracterizacdes. Para os dados espectrais foi feita a reducédo
da dimensionalidade e classificacdo com técnicas multivariadas. Os indices espectrais
de vegetacao foram sugeridos com os quatro Gltimos comprimentos de onda aferidos. A
combinacdo de reducdo por stepwise e classificacdo com funcéo linear discriminante
chegou aos melhores resultados, com 93,55% de acerto para classificacdo nos quatro
tratamentos e 100% de acerto para classificacdo da falta, ou ndo de N. Concluimos que
a NIRS ¢ efetiva para detectar variacGes de nitrogénio em folhas de plantas jovens de
Annona emarginata (Schltdl.) H. Rainer e que h4 uma combinacdo de indices que

permite maior acuracidade para prever as variagoes N.

Palavras chave: nutricdo mineral de plantas, bootstrap, indice espectral de vegetacéo.

(*) Artigo escrito seguindo as normas ABNT, pois ainda ndo foi definida a revista para a qual serd

submetido.
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4. Chapter 1 - Identification of nitrogen deficiency in Annona emarginata (Schlitdl.)

H. Rainer seedlings before visual signs appearance using NIRS.

4.1. Abstract

Nitrogen monitoring is essential in nurseries to ensure the production of high
quality seedlings, and can be done by direct and indirect methods. Indirect ones include
Near-Infrared Spectroscopy (NIRS), which is instantaneous and non-destructive, but
needs calibration for proper operation. Thus, the objective of this work was to evaluate
if NIRS is effective to detect variations of nitrogen concentration in leaves of seedlings
of Annona emarginata (Schltdl.) H. Rainer, as well as to suggest indexes from near
infrared leaf reflectances that predict with accuracy the nitrogen content. The
experiment was implemented in a hydroponics system, with modifications in nitrogen
concentration: 0 mg.L* of N (T1); 52.5 mg.L* of N (T2); 105 mg.L™* N (T3) and 210
mg.L™? N (T4), with 60 replications for each treatment. Throughout the experiment, the
variables of gas exchange and chlorophyll a fluorescence were analyzed. After 45 days
of exposure to treatments, leaf pigments, nitrogen quantification by conventional
method and leaf spectral characterization were analyzed. Were performed for the
spectral data dimensionality reduction and classification with multivariate techniques.
Vegetation spectral indexes were suggested with the last four measured wavelengths.
The combination of stepwise reduction and classification with discriminant linear
function reached the best results, with 93.55% of correct answers for classification in
the four treatments and 100% of correct answers for classification, whether or not N.
We conclude that NIRS is effective to detect nitrogen variations in leaves of Annona
emarginata seedlings and that there is a combination of indixes that allows greater

accuracy to predict N variations.

Key words: plants mineral nutrition, bootstrap, vegetation spectral index.
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4.2. Introducao

A familia Annonaceae tem distribuicdo pantropical e apresenta grande
importancia evolutiva, ecoldgica e econdmica (CHATROU et al., 2012). Annona
emarginata (Schitdl.) H. Rainer é uma espécie arbdrea considerada em estado
vulneravel segundo a Lista vermelha da flora do Rio Grande do Sul (CONSEMA-RS,
2002). E produzida em viveiros com o intuito de reflorestamento, recuperacdo de areas
degradadas e para serem utilizadas como porta-enxerto de anonaceas frutiferas, como a
atemoia (TOKUNAGA, 2005).

No atual contexto global de mudancgas climéticas, os tropicos estdo muito
propensos a alteracdes no regime de chuvas e temperatura (WALSH et al., 2015), além
do aumento da concentracdo de CO2 na atmosfera. Estas mudangas afetam o
metabolismo das plantas, alterando sua respiracdo (RYAN, 1991) e o balanco de alguns
nutrientes, como o nitrogénio (RENNENBERG et al., 2009).

O monitoramento da concentragdo de nutrientes de uma planta € muito
importante, tanto em situacGes de campo como em laboratério. Dentre os elementos
minerais, 0 nitrogénio (N) destaca-se dos demais por ser vital na sintese de muitas
moléculas de grande importancia, como aminoécidos, acidos nucléicos (SOUZA;
FERNANDES, 2006), proteinas, como a Rubisco (LAWLOR, 1989) e metabolitos
especializados (MARSCHNER, 2012), sendo portanto um importante elemento
associado ao crescimento das plantas. Por ser formador da Rubisco, € essencial para a
fotossintese da planta, desta forma, sua falta ou excesso aferatd as trocas gasosas e a
fluorescéncia da clorofila a (BARON et al., 2013, KALAJI et al, 2018).

Novos métodos indiretos estdo surgindo para se aferir a composicdo mineral de
plantas, como a Espectroscopia no Infravermelho Proximo (Near-Infrared Spectroscopy
- NIRS), que é instantdnea e ndo destrutiva. Ela se relaciona com a natureza de ligacéo
das moléculas de uma amostra, assim, com base na caracterizagdo espectral de uma
amostra, € possivel aferir a sua composicdo molecular (FONSECA et al., 2002). Mas, é
necessario comparar os padrdes de reflectancia adquiridos em um alvo com um padréo,
fazendo assim uma calibragcdo do método (OTTO, 1999).

Para contornar esta necessidade de calibragcdo, muitas vezes sdo utilizados
Indices espectrais de vegetacio (IEV). Estes sdo combinag@es de comprimentos de onda
especificos que estdo relacionados a parametros da planta que desejamos aferir. Em
geral, os IEV's mais conhecidos que s&o utilizados para aferir N sdo formados por

comprimentos de onda localizados no espectro visivel e correlacionados aos sinais
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visuais (sintomas) da falta deste mineral nas plantas. Neste trabalho sdo propostos
indices formados por comprimentos de onda localizados no infravermelho proximo e
que estdo correlacionados com a concentracdo de nitrogénio na planta e ndo com o0s
sinais de sua falta.

Este trabalho visa avaliar se a espectroscopia no infravermelho préximo (NIRS)
é efetiva para detectar variagdes da concentracdo de nitrogénio em folhas de plantas
jovens de Annona emarginata (Schitdl.) H. Rainer, assim como sugerir indices a partir
de reflectancias foliares no infravermelho proximo que prevejam com acuracea o teor de
nitrogénio, para assim poder inferir sobre uma possivel deficiéncia ou falta deste

mineral.

4.3. Material e Métodos
Experimento e Coleta de Dados

O experimento foi conduzido no Departamento de Botéanica, do Instituto de
Biociéncias, UNESP, Campus de Botucatu/SP, em casa de vegetacdo tipo “Paddy Fan”
sem controle de temperatura. As mudas de Annona emarginata (Schitdl.) H. Rainer
‘araticum-de-terra-fria’ foram obtidas no Nucleo de Produgdo de mudas de Sdo Bento
do Sapucai, da CATI (Coordenadoria de Assisténcia Técnica e Integrada) cidade de S&o
Bento do Sapucai.

As plantas foram mantidas em sistema de hidroponia, em vasos com
aproximadamente 1,5 litros de solugdo nutritiva Hoagland & Arnon n° 2 (1950), com
forca ibnica de 50% (BARON, et al.; 2013). Ap6s um periodo de adaptagdo, foram
aplicados os tratamentos, constituidos por variacdes na concentracdo de nitrogénio na
solugdo, durante 45 dias. Os quatro tratamentos foram: 0 mg.L™ de nitrogénio (T1);
52,5mg.L? de N (T2), que equivale a 50% da concentracdo recomendada para espécie
(BARON, et al.; 2013); 105 mg.L? de N (T3), a dose recomendada para a espécie
(BARON, et al.; 2013) e 210 mg.L? de N (T4), que é o dobro da dose recomendada
para a espécie (BARON, et al.; 2013) (Tabela 1). As solug¢Bes nutritivas foram arejadas
constantemente com sopradores e trocadas a cada 2 semanas. Também tiveram o pH e
condutibilidade elétrica medidos e controlados diariamente.

O delineamento experimental foi inteiramente casualizado. Foram utilizadas 240

mudas, separadas em 60 por tratamento. A partir dessas mudas foram realizadas as
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analises fisiologicas (trocas gasosas, fluorescéncia, pigmentos foliares e analise foliar

completa) e a caracterizacdo espectral das folhas.

Tabela 1: Tratamentos (T1, T2, T3, e T4) com solucdo nutritiva de Hoagland e Arnon
n°2, diluida a 50% da forca idnica, com diferentes concentracfes de nitrogénio, aos

quais foram submetidas as plantas de A. emarginata cultivadas.

Solucédo Omg.L? 525mgL?! 105mg.L?! 210mg.L?
estoque (g.L?) deN(T1l) deN(T2) deN(T3) deN(T4)

Macronutrientes ml.L? ml.L? ml.L? ml.L?
M NH4H2PO4 115,03 - 0,25 0,5 0,5
M KNO3 101,1 - 15 3 3
M Ca(NO), 236,16 - 1 2 2
M MgSQO, 246,5 1 1 1 1
0,05M Ca(H:PO); 11,70 5 5 - -
0,01M CaSO0O, 1,36 100 75 - -
0,5M K,S0, 87,13 2,5 15 - -
M NHsNO3 80,04 - - - 3,75
Micronutrientes ml.L* ml.L*? ml.L*? ml.L*?
HsBO3 2,86 0,5 0,5 0,5 0,5
MnCl,.4H,0 1,81
ZnS04.7H,0 0,22
CuS04.5H,0 0,08
H2M004.H,0O 0,02
Solucéo de Fe ml.L? ml.L? ml.L? ml.L*
EDTA Bissodico 26,10 0,5 0,5 0,5 0,5
(C10H14N208Na2.2H20)
FeS0..7H.0 24,90
*M = Molar

Ao longo do experimento, a partir da aplicacdo dos tratamentos, a cada 15 dias,
em 5 plantas de cada tratamento, avaliou-se fluorescéncia da clorofila a (energia
quantica efetiva - gPSlI; energia quéantica potencial - Fv'/Fm'; quentin fotoquimico - gP;
taxa de transporte de elétrons - ETR; dissipacdo de energia na forma de calor pelas
antenas - D e a energia fotoquimica néo dissipada e ndo utilizada na fase fotoquimica -
Ex (DEMMING-ADAMS et al., 1996)) e de trocas gasosas (taxa de assimilacdo de CO>
- A; taxa de transpiracdo - E; condutancia estomatica - Gs e concentracdo interna de
CO2 na folha - ci) com o sistema fechado portatil de fotossintese (IRGA - Infra Red Gas
Analyser), e a partir destas medidas foram calculadas a eficiéncia do uso da agua
(EUA), pela relagdo entre assimilacdo de CO: e taxa de transpiracdo e, a eficiéncia

instantdnea de carboxilacdo da enzima ribulose 1,5-difosfato carboxilase (Rubisco)
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(A/ci) pela relagéo da taxa de assimilagdo de CO: e concentracdo interna de CO2 na
folha (ZHANG et al., 2001).

Ap0s 45 dias nas solugBes com os respectivos tratamentos, de cada planta foram
retiradas aleatoriamente 3 folhas maduras, localizadas na parte mediana do caule (LIMA
et al., 2007), para realizar a caracterizacdo espectral. A caracterizacdo espectral das
folhas foi feita com espectroradiometro da Ocean Opitcs, modelo Flame - NIR, com
faixa de leitura de 966,03 a 1685,09 nm, e sensibilidade de 5,51 nm.

Para averiguar a efetividade dos tratamentos aplicados foi feita a quantificacéo
de nitrogénio nas folhas pelo método de analise de tecido vegetal (folha) no laboratério
de analise de solos do departamento de Ciéncia do Solo, UNESP, da fazenda
experimental do Lageado, Botucatu, SP. Foram usadas para cada tratamento quatro
repeti¢des formadas por um pool aleatdrio de folhas de 15 mudas separadas por sorteio.

Também foi feita a quantificacdo de pigmentos foliares pelo método acetona-
TRIS (SIMS; GAMON, 2002), utilizando 4 repeticdes, de 3 folhas de mudas

selecionadas por sorteio, para cada tratamento.

Analise de dados
Variaveis fisioldgicas

Para as analises fisiologicas, foram ajustados modelos lineares generalizados
com distribuicdo gama e funcdo de ligacdo logaritmica para cada variavel considerando
os tratamentos como fatores. A qualidade do ajuste foi feita inicialmente pela andlise
dos desvios por graus de liberdade e posteriormente pelos graficos dos residuos de
Pearson padronizados (NELDER; WEDDERBURN, 1972). Para comparagdes entre
tratamentos foi utilizado o teste de Tukey-Kramer (WESTFALL et al., 1999) do

procedimento genmod do programa estatistico SAS — Free Statistical Software, SAS
University Edition.

Reflectancia foliar

Para os dados de reflectancia foliar (NIRS), primeiramente feita a média das 3
folhas, para se obter uma resposta por planta. Em seguida, foi feita uma amostragem
casual simples com 1000 (mil) repeticdes de 70% do conjunto de dados para se fazer a
modelagem e os 30% restantes para fazer a classificacdo, utilizando a técnica de
simulacdo bootstrap (EFRON, 1979), com o comando proc surveyselect do programa
programa SAS - Free Statistical Software, SAS University Edition. A classificacdo foi
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feita de duas formas: considerando 4 classes (Concentracdo de nitrogénio - 0 mg.L™" de
N (T1); 52,5 mg.L? de N (T2); 105 mg.L? de N (T3) e 210 mg.L? de N (T4)) e 2
classes (Com falta de nitrogénio - T1+T2 e sem falta de nitrogénio - T3+T4).

Para facilitar a modelagem, foi feita a redugéo da dimensionalidade dos dados de
refletdncia utilizando trés técnicas distintas: a Analise de Componentes Principais
(ACP) (JOHNSON; WICHERN, 2014), a metodologia stepwise (procedimento proc
stepdisc do programa SAS - Free Statistical Statistical Software, SAS University
Edition) e modelos lineares generalizados com distribuicdo binomial e funcdo de
ligacdo logito (regressdo logistica binomial) considerando as variaveis resposta binarias
(com e sem falta de N) e modelos lineares generalizados com distribuicdo multinomial e
funcdo de ligacdo glogito (regressdo logistica multinomial) considerando as variaveis
resposta multinomiais (Concentragdes de N - Tratamentos) utilizando o procedimento
proc logistic do programa SAS - Free Statistical Statistical Software, SAS University
Edition.

Posteriormente foi feita a validacdo do modelo (classificacdo), com a técnica da
funcdo linear (FLD) e quadratica (FQD) discriminante de Fisher (JOHNSON;
WICHERN, 2014).

indices Espectrais de Vegetacao - IEV

A partir da combinacdo dois a dois dos quatro ultimos comprimentos de onda
captados pelo equipamento (1685,089 nm, 1679,279 nm, 1673,471 nm e 1638,673 nm),
foram sugeridos 24 indices espectrais de vegetacdo (IEV), se baseando na arquitetura
dos principais IEV's presentes na literatura: divisdo de um comprimento de onda pelo
outro, divisdo da soma de dois comprimentos de onda pela sua subtracdo e diviséo da

subtracéo de dois comprimentos de onda pela sua soma:

= 1685.089; _ 1685.089; _ 1685.089 14 = 1679.279 ; _ 1673471 ;
1679.279 1673.471 1638.673 1673.471 1638.673
1679279 | .., _ 1679279 . . _ 1673471 . _ 1638.673 1673471 |

I6 = 1638.673 '~ 1685.089 '~ 1685.089 ' ~  1685.089 T 1679.279

111 = 1638673 ; _ 1638.673 ; _ 1685.089-1679.279 ; _ 1685.089-1673471 ;
1673.471 1679.279 1679.279 + 1685.089 1673.471 + 1685.089

/15 — 1685.089-1638.673 116 = 1679.279 —1673.471 117 = 1679.279 —1685.089 ;
1638.673 + 1685.089 1673.471 + 1679.279 1685.089 + 1679.279

18 = 1673471-1638673 ; _ 1679279 + 1685.089 ; _ 1673471 + 1685.089 ;
1638.673 + 1673.471 1685.089—1679.279 1685.089—-1673.471

[ = 1685089-1638.673 ; _ 1673471+ 1679.279; _ 1638.673 +1679.279 ;
1638.673 — 1685.089 1679.279 —1673.471 1679.279 —1638.673

[24 — 1638:673 +1673.471

1673.471-1638.673
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Ap0s calculados, foram selecionados os indices mais representativos utilizando a
funcdo proc stepdisc e regressao logistica multinomial e entdo testados na classificacdo
com funcdo linear discriminante e funcdo quadratica discriminante. Desta forma,
propomos a utilizagdo de um pequeno conjunto de indices para se aferir sobre a
concentracdo de N em folhas de A. emarginata antes do aparecimento de sinais visuais,

ou seja, antes que estas concentracdes fora do recomendado causem danos as mudas.

4.4, Resultados
Reflectancia foliar

Com as curvas de reflectancia foliar média para cada tratamento (figura 1),
observa-se que as mudas sem N (T1 - vermelho) e as mudas com 50% da dose
recomendada de N para a espécie (T2 - laranja) se agrupam em uma curva abaixo - com
falta de N e que as mudas com a dose de N recomendada (T3 - azul) e as mudas com o

dobro de N (T4 - verde) se agrupam em uma curva acima - sem falta de N.

Tratamentos

——  Tratamento 1
Tratamento 2
— Tratamento 3
Tratamento 4

T T T | | T
1000 1100 1200 1300 1400 1500 1600

Comprimentos de onda (nm)

Figura 1: Curva de reflectancia foliar média para cada tratamento. Os tratamentos sdo
concentragdo de nitrogénio - 0 mg.L? de N (Tratamento 1); 52,5 mg.L? de N
(Tratamento 2); 105 mg.L* de N (Tratamento 3) e 210 mg.L™? de N (Tratamento 4).
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Reducéo da Dimensionalidade

Diferentes conjuntos de comprimentos de onda foram selecionados para a

classificacdo em 4 e em 2 classes. A técnica que selecionou maiores conjuntos de dados

foi a stepdisc (Tabela 2). A técnica de componentes principais reduziu os dados para 2

autovetores compostos por uma combinacao linear de todos os comprimentos de onda,

acumulando 91,7% da variabilidade dos dados.

Tabela 2: Comprimentos de onda (em nm) advindos da caracterizacdo espectral de
folhas de plantas jovens de Annona emarginata, selecionados em funcéo das diferentes
selecdes de atributos utilizadas e do nimero de classes.

Reducdo da N°
dimensionalidade Classes

Comprimentos de onda selecionados (nm)

Stepwise proc Stepdisc 4

Regressdo Logistica 4
Multinomial

Analise de Componentes 4
Principais

966,031; 971,544; 988,099; 1015,737; 1032,348;
1054,529; 1071,19; 1076,748; 1093,437; 1099,005;
1104,575; 1110,147; 1115,722; 1138,045; 1143,631;
1154,811; 1160,405; 1171,599; 1194,016; 1222,09;
1227,711; 1233,336; 1244,591; 1261,492; 1267,13;
1312,322; 1317,981; 1329,307; 1334,974; 1340,643;
1346,314; 1351,988; 1357,664; 1363,342; 1369,023;
1374,706; 1380,391; 1386,079; 1391,769; 1414,553;
1471,679; 1483,132; 1511,806; 1523,293; 1569,332;
1592,408; 1598,183; 1609,74; 1615,522; 1621,306;
1627,093; 1638,673; 1644,467; 1650,263; 1656,062;
1673,471; 1679,279; 1685,089

1363,342; 1369,023; 1391,769; 1540,54; 1546,293;
1575,097; 1603,96; 1621,306;1627,093; 1632,882;
1638,673; 1650,263; 1656,062; 1673,471; 1679,279;
1685,089

2 autovetores (Combinag0es lineares de todos 0s
comprimentos de onda)

Stepwise proc Stepdisc 2

Regresséo Logistica 2
Binomial

Andlise de Componentes 2
Principais

966,031; 971,544, 988,099; 1015,737; 1043,434;
1054,529; 1071,19; 1076,748; 1093,437; 1099,005;
1104,575; 1115,722; 1126,879; 1132,46; 1143,631,
1160,405; 1171,599; 1182,803; 1194,016; 1205,238;
1222,09; 1227,711, 1233,336; 1244,591; 1261,492;
1267,13; 1284,059; 1295,357,1301,01; 1312,322;
1323,643; 1329,307; 1340,643; 1346,314; 1357,664;
1363,342;1369,023; 1374,706; 1380,391,; 1386,079;
1391,769; 1397,462; 1414,553; 1483,132; 1523,293;
1534,788; 1540,54; 1546,293; 1552,049;1563,569;
1569,332; 1580,865; 1598,183; 1609,74; 1615,522;
1621,306; 1627,093; 1632,882; 1638,673; 1644,467,
1650,263; 1656,062; 1667,666; 1673,471; 1679,279;
1685,089

1374,706; 1650,263; 1661,862; 1679,279; 1685,089

2 autovetores (CombinacGes lineares de todos os
comprimentos de onda)
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Classificacao

Observando as porcentagens de acerto medias e erro padrdo para a classificagao
em duas e em quatro classes (tabela 3), percebemos que a redugdo por componentes
principais, que é comumente utilizada para reduzir dados espectrais, apresentou as
piores porcentagens de acerto, tanto quando associada a funcdo linear discriminante
guando para funcao quadratica discriminante.

A funcdo linear discriminante foi mais efetiva para estes subconjuntos de
variaveis selecionados, sugerindo igualdade de varidncias entre o0s grupos. A
combinacéo de reducdo por stepwise proc stepdisc com a classificacao por funcéo linear
discriminantes teve a maior porcentagem de acerto para a classificacdo em 4 classes e

em 2 classes.

Tabela 3: Porcentagem média de classificagdo correta em 2 classes (com falta de
nitrogénio - T1+T2 e sem falta de nitrogénio - T3+T4) e em 4 classes (Concentracdo de
nitrogénio - 0 mg.L™* de N (T1); 52,5 mg.L* de N (T2); 105 mg.L? de N (T3) e 210
mg.LY de N (T4)) e erro padrdo (entre parénteses) dos dados espectrais de folhas de
plantas jovens de Annona emarginata para os diferentes subconjuntos de comprimentos
de onda selecionados pelas diferentes técnicas de reducdo de dimensionalidade e de
selecdo de covariaveis.

Reducéo da Classificacéo - 2 Classes Classificaco - 4 Classes
dimensionalidade FLD FQD FLD FQD
ACP 63,41 62,54 32,5 31,59
(0,16) (0,14) (0,15) (0,15)
R Logistica 98,62 98,80 91,57 88,61
(0,04) (0,04) (0,11) (0,11)
Stepdisc 100,00 99,91 93,55 74,76
(0) (0,01) (0,09) (0,16)

(*) ACP é analise de componentes principais; R Logistica é a regressdo logistica; Stepdisc € o stepwise fungéo proc
stepdisc; FLD é funcéo linear discriminante e FQD é funcdo quadrética discriminante.
(**) Resultantes de 1000 reamostragens (bootstrap).

Indices Espectrais de Vegetacdo - IEV

A técnica stepwise proc stepdisc selecionou seis indices: 11, 15, 19, 113, 123 e
124 e a regressdo logistica selecionou quatro: 11, 113, 123 e 124. Na tabela 4 estdo as
porcentagens de classificacdo correta utilizando os conjuntos de indices selecionados

como variaveis de entrada.
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Tabela 4: Porcentagem média de classificagdo correta nas 4 classes (Concentragédo de
nitrogénio - 0 mg.Lt de N (T1); 52,5 mg.L? de N (T2); 105 mg.L? de N (T3) e 210
mg.L de N (T4)) e erro padrio (entre parénteses) para os indices selecionados pelas
diferentes técnicas de reducdo de dimensionalidade e de selecdo de covariaveis.

Reducéo da Classificacéo
dimensionalidade FLD FQD
R Logistica 80,76 80,74
(0,13) (0,13)
Stepdisc 80,22 81,23
(0,14) (0,13)

(*) Resultantes de 1000 reamostragens (bootstrap).

Quanto as classificagdes para os conjuntos de indices selecionados, a maior taxa
de acerto foi a combinacdo de stepwise proc stepdisc com a funcdo quadrética
discriminante, de 81,23% de acerto, mas ela é apenas 1% maior do que a pior
classificacdo, da combinacdo de stepwise proc stepdisc com a funcdo linear
discriminante, de 80,22% de acerto. Como esta diferenca é pequena, € melhor se utilizar
o0 conjunto de indices selecionados pela regressao logistica, que € menor que 0 conjunto
selecionado pela stepdisc.

Esta homogeneidade na porcentagem de acerto na classificacdo, nos leva a crer
que a informacéo contida nos indices 15 e 19, que foram selecionados pela stepdisc além
dos 11, 113, 123 e 124, sdo pouco relevantes para a classificacdo, ndo gerando incremento
substancial nas porcentagens de acerto e sendo assim, dispensaveis.

O comprimento de onda de 1679,279 nm aparece em 3 dos 4 indices

selecionados, sendo o que mais aparece nos indices escolhidos.
Analises Fisiologicas

Quanto as analises fisiologicas, o ajuste dos modelos foi bom, pois o valor dos
desvios por graus de liberdade se manteve préximo da unidade, e a analise de residuo de
Pearson padronizado mostrou um residuo aleatorio em torno de zero e flutuando, na sua
grande maioria, entre -2 e +2 (NELDER; WEDDERBURN, 1972).

Quanto as variaveis de trocas gasosas e fluorescéncia da clorofila a, para a
transpiracdo (E), condutancia estomatica (Gs), assimilacdo de carbono (A), carbono
interno (ci), eficiéncia do uso da agua (EUA), eficiéncia instantanea da Rubisco (A/ci),
energia quantica efetiva (ePSll), taxa de transporte de elétrons (ETR) e quentin

fotoquimico (gP) ndo h& diferenca estatisticamente significativa detectadas pelos
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modelos lineares generalizados (0=0,05) entre os tratamentos em nenhum dos
momentos analisados (Apéndice A e B).

Para a energia quantica potencial (Fv'/Fm'), dissipacdo de energia na forma de
calor pelas antenas (D) e energia fotoquimica ndo dissipada e ndo utilizada na fase
fotoquimica (Ex), ndo ha diferenca estatisticamente significativa (a=0,05) entre os
tratamentos nos 3 primeiros tempos analisados, mas, 45 dias apds a implementacéo dos
tratamentos (época da coleta das folhas - tempo 4) h& diferencas significativas,
detectadas pelo teste de Tukey-Kramer. A média do T1 é estatisticamente maior que a
dos demais tratamentos para D e estatisticamente menor que a dos demais tratamentos
para Ex e Fv'/Fm' (Tabela 5).

Tabela 5: Médias da energia quantica potencial (Fv'/Fm'"), dissipacdo de energia na
forma de calor pelas antenas (D) e energia fotoquimica ndo dissipada e ndo utilizada na
fase fotoquimica (Ex) de mudas de Annona emarginata com os seus erros padrdo (entre
parénteses) 45 dias ap6s a aplicacdo dos tratamentos (Concentracdo de nitrogénio - 0
mg.L™t de N (T1); 52,5 mg.L? de N (T2); 105 mg.L? de N (T3) e 210 mg.L? de N
(T4)).

Tratamento Fv'/Fm' D Ex
Omg.LtdeN 0,26122 B 0,73878 A 0,21891 B
(T1) (0,04591) (0,04591) (0,03920
52,5mg.L de N 0,53108 A 0,46892 B 0,47952 A
(T2) (0,03129) (0,03129) (0,03728)
105mg.Lt de N 0,58807 A 0,41193 B 0,54468 A
(T3) (0,03910) (0,03910) (0,03431)
210 mg.Ltde N 0,50363 A 0,49637 B 0,47190 A
(T4) (0,02731) (0,02731) (0,02916)

(*) Médias seguidas de mesma letra maitscula ndo diferem estatisticamente pelo teste de Tukey-Kramer
(p<0,05)

A anélise foliar completa (Tabela 6) mostrou diferenca nas concentracdes de N
nas folhas, sendo que plantas mantidas em solugdo sem N (T1) apresentaram
concentracdo significativamente menor do que nos demais tratamentos segundo o teste
de Tukey-Kramer.

O fato dos demais tratamentos (T2, T3 e T4) ndo separarem pode ser decorréncia
de dois fatores: o pouco tempo de exposicdo aos tratamentos (45 dias), que foi
insuficiente para o inicio do aparecimento de sinais visiveis nas folhas; e do modo como
a amostra é formada, ja que utilizamos um pool de 15 plantas para cada amostra, e estas
plantas possuem um alta variabilidade genética, podendo assim diluir os resultados.A
amostragem foi feita deste modo em decorréncia de necessitar de 2g de massa seca de

folhas, que n&o é possivel de conseguir em apenas uma muda da idade trabalhada.
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Tabela 6: Quantidades médias de macronutrientes (nitrogénio - N, fosforo - P, potassio

- K, célcio - Ca, magnésio - Mg e enxofre - S) e desvio padrdo (entre parénteses) em
g.kg* e micronutrientes (Boro - B, cobre - Cu, manganés - Mn, ferro - Fe e zinco - Zn)
em mg.kg? para os 4 tratamentos - Trat (Concentragdo de nitrogénio - 0 mg.L™? de N
(T1); 52,5mg.L™? de N (T2); 105 mg.L™" de N (T3) e 210 mg.L? de N (T4)).

Macronutrientes

Micronutrientes

Trat N P K Ca Mg S B Cu Fe Mn Zn
20,17B 200 1302 887 372 184 7381 2,75 1795 646,25 29,50
T1 (1,67) (0,04) (0,3) (0,51)B (0,05) (0,07) (18,34) (0,96) (34,46) (55,36) (5,07)
4133A 2,79 1852 7,95 227 218 62,69 1,25 119,75 431,75 24,25
T2 (0,82) (0,15) (1,02) (0,3)B (0,09) (0,23) (3,19) (0,5) (19,19) (20,37) (3,77)
39,76 A 2,88 11,75 1327 3,17 2,28 10534 3,00 2665 1052,50 26,75
T3 (2,51) (0,31) (1,45) (1,27)A (0,35) (0,12) (10,26) (1,41) (67,43) (149,04) (1,71)
4347A 363 992 11,82 335 231 10217 2,00 311,75 944,00 23,25
T4 (0,61) (0,27) (0,59) (0,54)A (0,13) (0,36) (11,32) (0,82) (57,39) (108,43) (1,26)

(*) Médias seguidas de mesma letra ndo diferem estatisticamente pelo teste de Nemenyi (p<0,05)

Para os pigmentos foliares ndo houve diferenga estatistica para nenhuma das
variaveis testadas segundo os modelos lineares generalizados. Na figura 2 estdo seus

boxplots.
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Figura 2: Boxplots das concentragOes de pigmentos foliares para os quatro tratamentos
(Concentragéo de nitrogénio - 0 mg.L* de N (T1); 52,5 mg.L? de N (T2); 105 mg.L™*
de N (T3) e 210 mg.L? de N (T4)).
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4.5. Discussao

Neste trabalho a técnica NIRS se mostrou Util para a identificacdo da falta de N
foliar antes do aparecimento de sinais visuais. Assim, medidas profilaticas podem ser
tomadas antes que ocorra dano, evitando consequiéncias como a reducdo do crescimento
das mudas.

Annona emarginata (Schltdl.) H. Rainer é uma espécie produzida em viveiros
com o intuito de reflorestamento e de se tornarem porta-enxerto para culturas de
Annonaceae frutiferas. Desta forma, sdo mantidas em viveiros principalmente nas fases
iniciais do desenvolvimento, até estarem aptas para a enxertia ou plantio em campo, 0
que ocorre apds aproximadamente um ano desde a semeadura. Este trabalho estabelece
um meétodo de calibragdo que nos possibilita utilizar uma nova ferramenta no
monitoramento destas mudas nas suas fases inicias de desenvolvimento, sendo também
uma base para construir no futuro um processo de automagdo no monitoramento de
nitrogénio destas plantas em viveiro, ou plantas jovens em fase inicial de
desenvolvimento no campo, em areas de recuperacdo ou de reflorestamento, a fim de
garantir o melhor estabelecimento das plantas no campo pela adequada manutencao dos
niveis de nitrogénio.

Quanto a calibragcdo, em geral, espera-se que quanto maior a porcentagem de
reducdo que uma técnica atinge, mais eficiente se torna. Wang et al. (2019) mostraram
que colocar como variaveis de entrada apenas faixas de espectro que correspondem as
informacOes desejadas, selecionadas previamente, aumenta o poder preditivo das
técnicas de classificagdo.

A ACP reduziu muito bem o conjunto de variaveis, saindo de 128 comprimentos
de onda para apenas duas variaveis resposta, que sao combinac@es lineares de todos os
comprimentos de onda, mas, quando estas foram colocadas como varidveis de entrada
para os classificadores, geraram porcentagens de classificagdo muito baixas em
comparagdo com as demais técnicas (tabela 2). Este resultado foi oposto ao obtido por
Yi et al. (2007), cuja reducgédo da dimensionalidade dos dados hiperespectrais por ACP
gerou aumento na classificagdo correta das redes neurais artificiais utilizadas para
monitorar as concentracdes foliares de nitrogénio em arroz.

A melhor combinacéo de técnica de reducdo de dimensionalidade do conjunto de
dados com técnica de classificacdo, foi a redugdo por stepwise e a classificacdo por
funcdo linear discriminante, tanto para classificacdo em 4 quanto para classificacdo em

2 classes. A stepwise proc stepdisc foi técnica que menos reduziu o conjunto de dados
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(tabela 2), mas as maiores porcentagens de acerto foram com seus subconjuntos, de
forma que provavelmente, conjuntos grandes sao melhores para este caso.

Geralmente, em viveiros, a falta de nitrogénio so é percebida quando comegam a
aparecer sinais visuais, como a clorose de folhas maduras, mas, neste estagio, ja ocorreu
um dano a planta. Antes do aparecimento dos sinais visuais, ocorrem alteraces na
planta, principalmente relacionadas ao seu metabolismo, como reducdo da velocidade
metabdlica, redirecionamento de esqueletos carbbnicos e alteragdo na produgdo de
metabdlitos especializados (BARKER; PILBEAM, 2015). Estas modificacdes
bioquimicas sdo captadas pela técnica NIRS, pois a caracterizacdo espectral das folhas é
muito sensivel.

Assim, podemos supor que as baixas concentragdes de N fornecidas a estas
mudas, mesmo que por apenas 45 dias, ja sdo suficientes para gerar pequenas alteragdes
bioguimicas, nas folhas, o que culminou na separacdo em dois conjuntos de curvas
(Figura 1). Campos et al. (2019) cultivaram Annona emarginata com diferentes niveis
de nitrogénio e mostraram que as baixas concentracfes de N contribuiram para que
houvesse um redirecionamento de agentes redutores e esqueletos de carbono para a
aumentar as substancias volateis foliares e carboidratos nas folhas, em especial o amido.
Segundo Curran (1989), os comprimentos de onda na faixa de 990 nm, 1200 nm, 1450
nm, 1530 nm, 1540 nm, 1580 nm e 1690 nm estdo correlacionados com a concentracao
de amido, assim, estas podem ser algumas das alteracGes quimicas que influenciaram
na separacdo de curvas na caracterizagao espectral.

A técnica NIRS aplicada na identificacdo da concentracdo de N foliar necessita
de menos tempo de exposicao aos tratamentos para indicar uma mudanca metabolica em
decorréncia dos diferentes niveis de nitrogénio fornecidos as mudas do que as analises
fisiologicas.

As analises de trocas gasosas e fluorescéncia da clorofila a sdo comumente
usadas como indicadores de dano em decorréncia da falta de um nutriente mineral
(BARON et al., 2013, KALAJI et al, 2018), j& que indicam dano a fotossintese da
planta. Neste trabalho, apenas 45 dias de exposi¢do aos tratamentos ndo foi o suficiente
para alterar as trocas gasosas, ou seja, as alteragdes bioquimicas que ocorreram ainda
ndo sdo sufucientes para afetar as trocas gasosas da planta. Ja para a fluorescéncia da
clorofila a, o tratamento sem N (T1) se diferenciou dos demais para as variaveis

dissipacdo de energia na forma de calor pelas antenas (D), energia quantica potencial
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(Fv'/Fm’) e energia fotoquimica ndo dissipada e ndo utilizada na fase fotoquimica (EXx)
(Tabela 5).

Como Annona emarginata € uma arborea rustica, e seu metabolismo € lento,
provavelmente apenas 45 dias de exposicdo a metade da concentracdo de N
recomendada (T2) ndo foi o suficiente para causar alteracdes que afetem a fotossintese
das mudas, mas, apds uma longa exposicao a esta concentracdo de N, provavelmente
haveriam alteragdes suficientes para serem detectadas. Por outro lado a NIRS conseguiu
separar os 4 tratamentos com 93% de acerto (Tabela 2), possibilitando a recuperagéo
destas mudas de T2 antes de qualquer alteracdo na sua fotossintese.

A producdo de energia fotoquimica das plantas sem N comecou a ser afetada
apos 45 dias, entdo podemos teorizar que, como o N é um mineral é constituinte de
todas as enzimas da planta, dentre elas a rubisco, a principal enzima da fase bioquimica
da fotossintese (LAWLOR, 1989), as antenas estavam dissipando mais energia solar na
forma de calor, pois, provavelmente ndo havia rubisco suficiente para utilizar essa
energia para assimiliar carbono. Tendo como base a revisdo de Murchie e Lawson
(2013), acreditamos que plantas mantidas sem o fornecimento de N (T1) ja tinham
menor quantidade energia quéntica potencial e, como dissipou grande quantidade dessa
energia em forma de calor, tinha menor quantidade disponivel para a fase bioguimica da
fotossintese, 0 que resultou em uma menor quantidade de energia fotoquimica nao
dissipada e ndo utilizada na fase fotoquimica .

A andlise foliar completa demonstrou a diferenca entre o ndo fornecimento de N
e o0s demais tratamentos, mas foi pouco eficiente para detectar as diferentes
concentracdes de N fornecidas, separando apenas o tratamento sem N (T1) dos demais
(Tabela 6). ldentificar apenas a total auséncia do mineral é pouco eficiente em
condicGes de campo, ja que raramente a muda estara totalmente sem N, apenas com
uma concentragdo menor que a recomendada.

Um dos possiveis motivos desta separacdo apenas da auséncia de N ocorrer é
que o N é um elemento movel, que sera translocado das folhas mais velhas para as mais
jovens (TAIZ; ZEIGER, 2017), mitigando o efeito de sua falta nas folhas da porcao
mediana da muda. Outro motivo possivel é que com esta técnica, ndo se obtém uma
resposta por planta, e sim por um grupo de plantas, ja que necessita de uma grande
quantidade de materia seca de folha, impossivel de se obter com apenas uma muda da
idade trabalhada. Desta forma, como possuem uma alta variabilidade genética, pois sao

mudas seminais, ha a possibilidade de que, ao se fazer esta amostragem conjunta, se
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dilua os efeitos dos tratamentos. Além do que, o tempo pode ndo ter sido suficiente para
0 acumulo de quantidades de N que pudessem ser detectadas pelo método tradicional de
quantificacdo. Ja a NIRS possibilitou uma resposta por cada muda individualmente, e
ndo analisou apenas a concentracdo de N na folha, mas todos os efeitos bioquimicos
desta concentracao.

A andlise foliar completa mostrou também que ocorreu uma reducdo do célcio
nos tratamentos com falta de nitrogénio. O caélcio, além de ser cofator para algumas
enzimas envolvidas na hidrolise de ATP e de fosfolipideos, também atua como
mensageiro secundario na regulacdo metabolica (TAIZ; ZEIGER, 2017). Para funcionar
como um sinalizador na planta, ele necessita se ligar a calmodulina, proteina encontrada
no citosol de células vegetais e assim formar o complexo calmodulina-Ca?* (TAIZ;
ZEIGER, 2017), mas, como esta proteina precisa de N na sua constituicdo, a falta deste
mineral pode causar a reducdo desta e, por consequéncia, isso pode refletir na
concentracdo de calcio nas folhas, o que parece estar evidenciado neste trabalho.

Para os pigmentos foliares, ndo houve diferenca estatistica entre os tratamentos
(Figura 2), o que indica que apenas 45 dias de exposi¢do aos tratamentos ndo foram
suficientes para deteccdo de variagdes significativas e que resultassem no aparecimento
de sinais visiveis. Assim, esta andlise fisioldgica ndo se mostra recomendada para estas
mudas que estdo expostas a tdo pouco tempo as diferentes concentraces de N, pois ndo
detecta variagdes de modo precoce, embora o dano ja tenha sido iniciado.

Os comprimentos de onda utilizados para se fazer os indices foram 1685,089
nm, 1679,279 nm, 1673,471 nm e 1638,673 nm. Segundo Curran (1989) e Jensen
(2002) a area proxima a 1690,00 nm esta associada a nitrogénio e nitrato, desta forma,
podemos dizer que a0 menos um destes comprimentos de onda selecionados possui uma
forte ligagdo com o problema apresentado. As folhas s&o as principais redutoras de
nitrato em amonio, e, esta conversdo € um dos drenos de energia fotoquimica ndo
dissipada e ndo utilizada na fase fotoquimica da fotossintese, impedindo a criacdo de
formas reativas de oxigénio que podem causar lesdes nas membranas (BLOOM et al.,
2010).

Geralmente, os trabalhos que visam utilizar indices espectrais de vegetacdo
(IEV) para aferir N, utilizam indices que sdo formados por comprimentos de onda
situados na banda do visivel correlacionados a sinais visuais causados por uma longa
exposicdo a falta ou excesso de N, como a degradacdo da clorofila e a alteracdo na

biomassa. Zhou, Liu e Huang (2010), utilizaram o mSR, que é indicador de biomassa
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(SIMS; GAMON, 2002), e Yang et al. (2018) utilizaram o NDVI, que é indicador de
biomassa e area foliar (ROUSE et al., 1974) para quantificar N em arroz. Nestes dois
casos, sao monoculturas de grande escala e metabolismo rapido, nas quais a plantas ja
apresentavam sintomas visuais das diferentes concentracbes de N as quais as plantas
estavam expostas.

Neste trabalho tentamos produzir indices espectrais de vegetacdo formados por
comprimentos de onda situados no espectro NIR e que podem ser associados ao
contetdo de nitrogénio das folhas, e ndo aos sinais que este contetdo induz. Segundo
Xue e Su (2018), a maior parte dos IEV's sdo formados por comprimentos de onda de
400 a 900 nm. Eles previram que com o avanco do sensoriamento remoto hiperespectral
e multiespectral, novos indices serdo desenvolvidos, ampliando as areas de pesquisas.
Esta pode se tornar uma das principais areas de pesquisa em sensoriamento remoto no
futuro proximo.

Miphokasap et al. (2012) testaram diferentes IEVS com comprimentos de onda
desde o visivel até o final do NIRS (2500 nm) para inferir N em cana-de-acUcar, e
obtiveram os melhores resultados com indices formados pelos comprimentos de onda
700 nm, 724 nm e 750 nm, que estdo na faixa do visivel. Como a cana-de-agUcar é uma
planta C4 de crescimento rapido, o0s sinais visuais aparecem rapidamente,
diferentemente de arboreas C3, assim, estes indices sdo pouco Uteis para problemas
como o apresentado neste artigo. Como a reflectancia foliar € muito sensivel, e a a
concentracdo de nitrogénio na folha vai afetar todo o seu metabolismo, € interessante
que para se aferir este mineral antes do aparecimento de sinais visuais, se use indices
formados especificamente para o tipo de planta trabalhado.

E possivel associar os indices criados neste trabalho com outros que abrangem
esta faixa do visivel, mas, provavelmente ndo vai ter um incremento significativo na
porcentagem de acerto, jA que ndo ha diferenca entre os tratamentos para pigmentos
foliares (tabela 4), que sdo os compostos da folha de maior influéncia no espectro
visivel segundo Carter e Knapp (2001).

A regressdo logistica selecionou uma menor quantidade de indices que o
stepwise proc stepdisc, mas, todos estes ja haviam sido previamente selecionados pela
stepdisc, provando que existem indices mais efetivos que outros. Nos indices
selecionados pela regresséo logistica todos os comprimentos de onda aparecem, mas a

combinacdo dos 1685,089 nm e 1679,279 nm aparecem em 50% do conjunto de
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variaveis de entrada, nos levando a crer que a combinacdo destes dois comprimentos de
onda tem uma grande importancia para separacao das 4 concentracoes de N fornecidas.
Estes comprimentos de onda s&o os dois ultimos do espectro mensurado, estando
na area onde ocorre um reafastamento das quatro curvas (figura 1), também séo os que
estdo mais perto de uma das regiGes do espectro que se relaciona com o nitrogénio,

sendo entdo, de alta importancia para a classificacao.

4.6. Conclusoes

Concluimos que a espectroscopia no infravermelho proximo (NIRS) é efetiva
para detectar variagOes de nitrogénio em folhas de plantas jovens de Annona emarginata
(Schltdl.) H. Rainer e que hd uma combinagdo de indices (11, 113, 123 e 124) que
permite maior acuracidade para prever as variacbes de nitrogénio em Annona

emarginata (Schltdl.) H. Rainer.
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5. Capitulo 2 - Aplicacdo de algoritmos de aprendizado de maquinas para
identificacdo da falta de nitrogénio em mudas de Annona emarginata (Schitdl.) H.
Rainer antes do aparecimento de sinais visuais utilizando NIRS e fotografias

digitais.

5.1. Resumo

A agricultura de precisdo foca no aumento da producdo e abrange diferentes
técnicas de coleta e processamento de dados, como NIRS, fotografias digitais e
aprendizado de maquinas. Neste estudo aplicamos estas técnicas para identificar a falta
e 0 excesso de N antes do aparecimento de sinais visuais em mudas de Annona
emarginata (Schltdl.) H. Rainer. Deste modo, este trabalho visa avaliar se algoritmos de
aprendizado de maquinas sdo eficientes para classificar mudas em fungdo dos niveis de
N com base na caracterizacdo espectral e em fotografias digitais e avaliar se a NIRS é
mais efetiva que fotografias digitais para identificar variagdes no nitrogénio foliar em
mudas de Annona emarginata. O experimento foi inteiramente casualizado, em sistema
hidropdnico com 4 tratamentos, que consistiram em variagdes da concentracdo de N na
solugéo nutritiva: T1, sem N; T2, com 50% da concentracdo de N recomendada para a
espécie; T3, com 100% de N recomendado para a espécie e T4, com o dobro da
concentracdo de N recomendada para a espécie, por 45 dias. Foi feita a caracterizacdo
espectral e fotografias digitais de 3 folhas de cada muda. Com diferentes algoritmos de
aprendizado de maquinas, foram feitas a selecdo de atributos e classificacdo. As
fotografias digitais sdo menos efetivas que a caracterizacdo espectral para a deteccdo
das variacOes de N. A regressdo logistica apresentou as maiores porcentagens de acerto
na classificacdo. Assim, pode-se concluir que ha aplicabilidade de algoritmos de
aprendizado de méaquinas para fazer a calibracdo da técnica NIRS e que a NIRS é mais

efetiva que as fotografias digitais para identificar variagdes no nitrogénio foliar.

Palavras chave: redes neurais artificias, aprendizado de maquinas, perceptron
multicamadas, bootstrap.

(*) Artigo escrito seguindo as normas ABNT, pois ainda ndo foi definida a revista para a qual sera

submetido.
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5. Chapter 2 - Application of machine learning algorithms to identify nitrogen
deficiency in Annona emarginata (Schltdl.) H. Rainer seedlings prior to the
appearance of visual signals using NIRS and digital photographs.

Abstract

Precision agriculture focuses on increasing production and encompasses
different data collection and processing techniques such as NIRS, digital photography
and machine learning. In this study we apply these techniques to identify the lack and
excess of N before the appearance of visual signals in Annona emarginata (Schltdl.) H.
Rainer seedlings. Thus, this work aims to evaluate if machine learning algorithms are
efficient to classify seedlings as a function of N levels based on spectral characterization
and digital photographs and to evaluate if NIRS is more effective than digital
photographs to identify variations in leaf nitrogen in seedlings of Annona emarginata.
The experiment was completely randomized in a hydroponic system with 4 treatments,
which consisted of variations in the concentration of N in the nutrient solution: T1,
without N; T2, with 50% of the recommended N concentration for the species; T3, with
100% N recommended for the species and T4, twice the recommended N concentration
for the species, for 45 days. For each seedling, 3 leaves were used for spectral
characterization and digital photographs. Different machine learning algorithms,
attribute selection and classification were used to process the data. Digital photographs
are less effective than spectral characterization for the detection of N variations.
Logistic regression presented the highest percentages of accuracy in the classification.
Thus, it can be concluded that there is applicability of machine learning algorithms to
calibrate the NIRS technique and that NIRS is more effective than digital photographs

to identify variations in leaf nitrogen.

Key words: artifical neural networks, machine learning, multilayer perceptron,
bootstrap.
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5.2. Introdugéo

A agricultura de precisdo surgiu com a integracdo de avangos tecnoldgicos,
como os de manejo, coleta e processamento de dados e sua aplicacdo na area agraria
(WHELAN et al.,1997). Ela tem apresentado importantes avancos nas Ultimas décadas
(BERNARDI et al., 2014) e esta intrinsecamente associada a variabilidade (MULLA,;
SCHEPERS, 1997), tanto espacial quanto temporal (ZHANG; WANG; WANG, 2002).
Assim, leva em consideracdo qualquer aspecto que varie de alguma forma, como o0s
recursos do solo, clima, genética de plantas, diversidade de culturas e maquinas e
operadores agricolas (PIERCE; NOWAK, 1999).

Um dos seus principais objetivos € o aumento da producao sem precisar de mais
terras e sem desperdicar recursos, ja que a agricultura de precisdo deve ser lucrativa
(LOWENBERG-DEBOER; SWINTON, 1997) e concomitantemente atender as
necessidades e capacidades do agricultor (NOWAK, 1997).

Diversos recursos de obtencdo de informacdo sdo aplicados nesta esta area de
estudo, como o uso de imagens orbitais, fotografias digitais, imageamento
hiperespectral e espectroscopia no infravermelho proximo (Near-Infrared Spectroscopy
- NIRS). Estes permitem associacdo com algoritmos de aprendizado de maquinas para o
processamento dos dados e obtencao de informacdes.

Essas técnicas podem ser aplicadas em diversas areas da agricultura de preciséo
com diferentes objetivos, como na area de nutricdo mineral em viveiros. O atual cenario
de producdo de mudas esta cada vez mais acirrado, necessitando o surgimento de novas
técnicas que possibilitam aumentar a qualidade das mudas. Dentre os principais fatores
que influenciam nesta qualidade estd o monitoramento nutricional. A associacdo do
imageamento por NIRS e/ou fotografias digitais com técnicas de aprendizado de
maquinas, possibilita a rapida a identificacdo de desordens metabolicas decorrentes de
problemas com a adubacdo, e consequentemente, possibilita a corre¢cdo do problema,
recuperando a muda antes de danos irreversiveis.

Muitas arboreas frutiferas sdo mantidas em viveiros até a época de plantio. Para
a producdo de mudas comerciais de espécies do género Annona da familia Annonaceae,
as copas comerciais sao enxertadas em espécies nativas (SOBRINHO, 2010). Dentre as
espéecies usadas como porta enxerto, a Annona emarginata (Schltdl.) H. Rainer se
destaca para a producdo do hibrido atemoia (Annona x atemoya Mabb.) por fornecer

resisténcia para diversas podriddes de colo e raiz e coleobrocas (TOKUNAGA, 2005) e
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garantir copa vigorosa (SCALOPPI JUNIOR, 2007). As mudas de A. emarginata séo
produzidas a partir de sementes e mantidas em viveiros por aproximadamente 1 ano, até
a epoca da enxertia ou de ser levada ao campo para o reflorestamento de areas
degradadas.

Assim, este estudo teve como objetivo avaliar se algoritmos de aprendizado de
maquinas sdo eficientes para classificar mudas em funcdo dos niveis de N com base na
caracterizagdo espectral e em fotografias digitais e avaliar se a NIRS é mais efetiva que
fotografias digitais para identificar variagdes no nitrogénio foliar em mudas de Annona

emarginata.

5.3. Material e Métodos

Experimento

Foi montado um experimento com delineamento inteiramente casualiazado em
casa de vegetacdo. 240 mudas de Annona emarginata (Schltdl.) H. Rainer foram
colocadas em sistema de hidroponia com solucdo nutritiva Hoagland & Arnon n° 2
(1950), com forga idnica de 50% (BARON, et al.; 2013). Foram feitas alterages nas
concentragcbes de N nas solugdes em decorréncia dos tratamentos: 0 mg.Lt de
nitrogénio (T1); 52,5 mg.L? de N (T2), que equivale a 50% da concentragio
recomendada para espécie (BARON, et al.; 2013); 105 mg.L de N (T3), a dose
recomendada para a espécie (BARON, et al.; 2013) e 210 mg.L™ de N (T4), que é o
dobro da dose recomendada para a espécie (BARON, et al.; 2013) (Tabela 1). Foram
separadas 60 mudas por tratamento. Mais detalhes do experimento estdo descritos em
Gomes et al. (2020).

Apds 45 dias de exposicdo aos tratamentos, foram coletadas 3 folhas de cada
muda, para fazer a caracterizacdo espectral no infravermelho proximoe as fotografias
digitais. A caracterizagdo espectral das folhas foi feita com um espectrorradiometro da
Ocean Opitcs, modelo Flame - NIR, com faixa de leitura de 966,03 a 1685,09 nm, e
sensibilidade de 5,51 nm. As fotografias digitais das folhas foram obtidas em ambiente
padronizado (mesma condi¢do de luminosidade do ambiente) utilizando uma camera
digital Canon EOS Rebel T5i Full HD 18 MP, lente 18-55mm, f/3,5-5,6 sem tripé com a
seguinte configuragdo: distancia focal 35mm, ISO 100, sem flash, temporizador de 2s,

resolucdo maxima, gravacao de aquivos nos formatos jpeg.
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Foram tomadas as médias das 3 folhas, formando assim uma resposta por planta,
tanto para as fotografias digitais, quanto para a caracterizacdo espectral.
Além da caracterizagdo espectral, também foram coletadas aleatoriamente folhas

para fazer a analise de pigmentos foliares, como descrito em Gomes et al. (2020).
Aprendizado de Maquinas

Nesta fase foi utilizado o software livie WEKA (Waikato Environment for
Knowledge Analysis) desenvolvido pela Universidade de Waikato. Primeiro foram
separados subconjuntos de atributos com técnicas de reducdo de dimensionalidade para
depois classificar em quatro classes (Concentragdo de nitrogénio - 0 mg.L™ de N (T1);
52,5 mg.L de N (T2); 105 mg.L? de N (T3) e 210 mg.L? de N (T4)) e em duas
classes (Com falta de nitrogénio - T1+T2 e sem falta de nitrogénio - T3+T4).

Foram feitas reducdes na dimensionalidade dos conjuntos de dados utilizando as
técnicas Correlation based Feature Selection (CFS), Wrapper e Classifier Subset
Evaluator (CSE). Para o Wrapper, foram utilizados os algoritmos redes Perceptron
Multicamadas (PMC) e a Regressdo Logistica, associadas aos algoritmos Best First e
Stepwise. Para o CSE, foi utilizado o algoritmo redes Perceptron Multicamadas (PMC),
associado aos algoritmos Best First e Stepwise, com e sem divisdo do conjunto de
treino.

Posteriormente for feita a classificagdo utilizando os algoritmos ZeroR,
Regressdo Logistica, Perceptron Multicamadas (PMC) e Multi Class Classifier
(Classificador multi-classe - MCC) (Figura 1).

O conjunto de amostras aleatérias utilizadas para treinar as redes (trainnig set)
foi composto de 66% dos dados amostrados, ja 0 conjunto para testar as redes (cross
validation set) foi os 33% restantes. Ap6s programadas, foram rodadas 1000 vezes cada
uma das redes, com diferentes conjuntos de treino e validacdo (bootstrap), obtendo
assim a porcentagem de acerto médio e seu desvio padrdo além das matrizes de
confuséo, essa medida de variabilidade, nos serve para saber como flutua a porcentagem
de acerto da técnica com diversos conjuntos de treino e teste.

Apds rodadas, as porcentagens de acerto médias das PMC, regressdo logistica e
MCC foram compradas com um teste t pareado com as porcentagens de acerto médias
do ZeroR (a=0,05).
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ZeroR |R Log|(PMC|MCC || ZeroR |R Log|PMC| MCC ZeroR |R Log|PMC| MCC

Figura 1: Metodologia de aprendizado de maquinas utilizada para analise das
fotografias digitais e caracterizacao espectral, considerando 4 classes (Concentracdo de
nitrogénio - 0 mg.L™? de N (T1); 52,5 mg.L* de N (T2); 105 mg.L? de N (T3) e 210
mg.L? de N (T4)) e 2 classes (Com falta de nitrogénio - T1+T2 e sem falta de
nitrogénio - T3+T4). Onde CFS é o Correlation based Feature Selection, CSE é
Classifier Subset Evaluator, R Log € regressdo logistica, PMC ¢é perceptron
multicamadas, MCC é Multi Class Classifier, "Com divisdo" é com divisdo percentual
do conjunto de treino e "Sem divisdo" € sem divisao percentual do conjunto de treino.

Escolha da melhor combinagéo: reducgéo-classificacéao

Para se avaliar a eficiéncia do bindmio reducdo - classificagdo, criamos um

indice chamado eficiéncia (E) para comparar as diferentes combinac@es de técnicas:

% Acerto

- Dimensao
Onde E ¢ a eficiéncia, uma medida adimensional, % Acerto é a porcentagem de acerto
da técnica, e a Dimensdo é o numero de variaveis de entrada selecionadas pelas

diferentes técnicas de reducdo de dimensionalidade.
Combinacdes de técnicas cuja E seja mais elevada, séo as mais adequadas para o

problema. Este indice s6 pode ser utilizado se o conjunto selecionado for multivariado
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(mais de uma variavel no conjunto), pois, como é uma divisdo, se 0 denominador for
muito baixo (< 2), resulta em um viés, obtendo valores altos mesmo quando a
porcentagem de acerto da técnica de classificacdo é baixa.

Também foram feitos graficos de dispersdo, com a porcentagem de acerto no
eixo X, a porcentagem de reducdo no eixo Y, e o tamanho dos pontos variando de
acordo com o indice E para avaliar quais as melhores combinacdes de técnica de
reducdo da dimensionalidade com técnica de classificacao.

5.4. Resultados

Reducdo da Dimensionalidade dos Dados

Diferentes conjuntos de atributos foram selecionados para a classificacdo em 4 e
em 2 classes. Em alguns casos, o Best First e stepwise chegaram aos mesmos
subconjuntos de varidveis, ndo sendo separados nas tabelas, assim como a divisdo ou
ndo do conjunto de treino e a utilizacdo de PMC ou regresséao logistica como algoritmo
de selecdo.

Na tabela 1 estdo os tons de cinza selecionados por cada técnica de selecdo de
atributos para cada classe e na tabela 2 estdo os comprimentos de onda. Observa-se nas
tabelas uma tendéncia a ter uma menor quantidade de atributos selecionados para se

fazer a classificacdo em um namero menos de classes.
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Tabela 1: Tons de cinza advindos matriz de pixels de fotografias digitais de folhas de
plantas jovens de Annona emarginata, selecionados em funcdo das diferentes técnicas
de reducdo da dimensionalidade utilizadas e do nimero de classes.

Reducdo da dimensionalidade N° Tons de cinza
Classes
CFS 4 28; 30; 32; 33; 34; 60; 72; 78; 83; 151;168;

174; 188; 199; 207, 214, 220, 222

Wrapper com PMC e stepwise 4 53; 80; 163; 190; 214; 248
Wrapper com PMC e best first 4 15; 53; 80; 163; 190; 213; 214; 219; 221; 248
Wrapper com Logistica 4 14; 64; 83; 86; 164; 175; 184; 252
CSE com Stepwise e sem divisdo do 4 205; 213
conjunto de treino
CSE com best first e sem divisdo do 4 14; 29; 70; 84; 85; 87; 95; 97; 105; 117; 128;
conjunto de treino 129; 146; 170; 179; 187; 204; 213; 231; 238
CSE com Stepwise e com divisao do 4 167
conjunto de treino
CSE com best first e com divisao do 4 41; 134; 167
conjunto de treino
CFS 2 30; 31; 32; 33; 34, 35; 60; 73; 74; 82; 130;
184; 199; 207; 214; 218; 220; 222
Wrapper com PMC e stepwise 2 72; 73; 82; 84; 86; 183; 214
Wrapper com PMC e best first 2 22:72; 73; 84; 86; 87; 183; 214; 231
Wrapper com Logistica 2 25; 56; 72; 74; 164; 176; 246
CSE com Stepwise e sem divisdo do 2 48; 73; 87; 101; 119; 125; 131; 162; 176; 251
conjunto de treino
CSE com best first e sem divisdo do 2 13; 73; 81; 84; 87; 100; 101; 103; 114; 118;
conjunto de treino 119; 125; 131; 138; 162; 163; 176; 220; 251
CSE com Stepwise e com divisao do 2 172; 231
conjunto de treino
CSE com best first e com divisao do 2 23; 44; 117; 172; 232

conjunto de treino

(*) Onde PMC é Perceptron Multicamadas, CFS é Correlation based Feature Selection e CSE é
Classifier Subset Evaluetor.
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Tabela 2: Comprimentos de onda (em nm) advindos da caracterizacdo espectral de
folhas de plantas jovens de Annona emarginata, selecionados em funcéo das diferentes
selecdes de atributos utilizadas e do nimero de classes.

Reducéo da dimensionalidade N° Comprimentos de onda selecionados (nm)
Classes
CFS 4 1414,553; 1667,666; 1685,089
CSE sem divisdo do conjunto 4 1171,599; 1408,854; 1420,255; 1431,666;
de treino 1477,404; 1511,806; 1523,293; 1632,882;

1638,673; 1673,471; 1685,089
CSE com divisdo do conjunto 4 1104,575; 1586,635; 1644,467; 1656,062;
de treino 1685,089
Wrapper com PMC e best first 4 1471,679; 1632,882; 1638,673; 1644,467;
1679,279; 1685,089

Wrapper com logistica 4 1004,675; 1598,183; 1679,279; 1685,089
Wrapper com PMC e stepwise 4 966,031; 1471,679; 1632,882; 1638,673;
1685,089
CFS 2 1301,01; 1414,553; 1471,679; 1673,471;
1679,279; 1685,089
CSE com best first e sem 2 1391,769; 1397,462; 1609,74; 1685,089
divisdo do conjunto de treino
CSE com Stepwise e sem 2 1471,679
divisédo do conjunto de treino
CSE com divisdo do conjunto 2 1346,314
de treino
Wrapper com logistica 2 1374,706; 1632,882; 1650,263; 1661,862;

1673,471; 1685,089
Wrapper com PMC e best first 2 1143,631; 1238,962; 1414,553; 1420,255;
1598,183; 1615,522; 1632,882; 1685,089
Wrapper com PMC e stepwise 2 1425,96

(*) Onde PMC é Perceptron Multicamadas, CFS é Correlation based Feature Selection e CSE é
Classifier Subset Evaluetor.

Classificagéo em 4 classes

Na tabela 3 estdo as porcentagens de acerto médias e erro padrdo para a
classificacdo em quatro classes utilizando como dados de entrada os comprimentos de
onda selecionados previamente por técnicas de aprendizado de maquinas. Na tabela 4
estdo as porcentagens de acerto médias e erro padrdo para a classificagdo em quatro
classes utilizando como dados de entrada os tons de cinza selecionados previamente por

técnicas de aprendizado de maquinas.
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Tabela 3: Porcentagem média de classificagdo correta nas 4 classes (Concentracdo de
nitrogénio - 0 mg.Lt de N (T1); 52,5 mg.L? de N (T2); 105 mg.L? de N (T3) e 210
mg.L de N (T4)) e desvio padrdo (entre parénteses) dos dados espectrais de folhas de
plantas jovens de Annona emarginata para os diferentes subconjuntos de comprimentos
de onda selecionados pelas diferentes técnicas de selecdes de atributos utilizadas.

Reducdo da Classificacao
dimensionalidade ZeroR PMC R Log MCC
CFS 24,68 74,54 79,71 76,23
(0,28) (5,93) (3,81) (4,62)
CSE sem divisao do 24,68 77,52 87,51 87,00
conjunto de treino (0,28) (4,48) (3,75) (3,69)
CSE com divisdo do 24,68 80,95 85,15 85,73
conjunto de treino (0,28) (3,77) (3,36) (3,20)
Wrapper com PMC e best 24,68 78,45 79,69 76,88
first (0,28) (4,11) (3,91) (4,06)
Wrapper com logistica 24,68 69,88 83,07 77,77
(0,28) (4,50) (3,71) (4,01)
Wrapper com PMC e 24,68 79,58 81,66 78,31
stepwise (0,28) (4,01) (4,00) (4,04)

(*) Onde PMC é Perceptron Multicamadas, R Log é regresséo logistica e MCC é Multi Class Classifier,
CFS é Correlation based Feature Selection e CSE é Classifier Subset Evaluetor. (**) Resultantes de

1000 reamostragens (bootstrap).

Tabela 4: Porcentagem média de classificacdo correta nas 4 classes (Concentracdo de
nitrogénio - 0 mg.L™? de N (T1); 52,5 mg.L* de N (T2); 105 mg.L? de N (T3) e 210
mg.L? de N (T4)) e desvio padrdo (entre parénteses) dos dados das imagens
(histogramas) de folhas de plantas jovens de Annona emarginata para os diferentes
subconjuntos de tons de cinza selecionados pelas diferentes técnicas de seleces de

atributos utilizadas.

Reducdo da dimensionalidade

Classificacéo

ZeroR PMC R Log MCC

CFS 24,54 44,56 46,10 45,55

(0,28) (5,02) (5,15) (4,97)

CSE com best first e sem 24,54 47,73 47,49 47,91
diviséo do conjunto de treino (0,28) (5,34) (5,29) (5,17)
CSE com Stepwise e sem 24,54 39,62 44,01 39,17
diviséo do conjunto de treino (0,28) (4,45) (5,30) (4,39)
CSE com best first e com 24,54 45,64 43,85 46,24
divisdo do conjunto de treino (0,28) (4,45) (4,38) (4,40)
CSE com Stepwise e com 24,54 40,48 46,53 38,73
divisdo do conjunto de treino (0,28) (4,23) (4,28) (4,16)
Wrapper com Logistica 24,54 58,75 51,12 57,38
(0,28) (4,86) (5,16) (4,80)

Wrapper com PMC e best first 24,54 51,27 49,21 51,29
(0,28) (4,94) (4,88) (4,83)

Wrapper com PMC e stepwise 24,54 54,28 50,34 53,93
(0,28) (4,74) (4,96) (4,92)

(*) Onde PMC é Perceptron Multicamadas, R Log é regressdo logistica e MCC é Multi Class Classifier,
CFS é Correlation based Feature Selection e CSE é Classifier Subset Evaluetor. (**) Resultantes de

1000 reamostragens (bootstrap)

62



Todas as medias de classificacdo correta das redes PMC, regressdo logistica e
MCC se diferem estatisticamente com 5% de significancia pelo teste t pareado das
médias de acerto do ZeroR, sendo assim, superiores estatisticamente. Isto é um
indicativo de que ndo houve overfitting.

Ao se comparar as porcentagens de acerto das mesmas combinac6es de técnica
de reducdo com técnica de classificacdo para os dados de fotografias digitais com os
dados de NIRS, observa-se uma diferenca até nas porcentagens de acerto da técnica
ZeroR, sendo que as porcentagens de classificacdo correta para os dados de fotografias
digitais sdo sempre inferiores as porcentagens para os dados de reflectancia foliar no
infravermelho proximo.

A maior porcentagem de acerto para 0s dados de NIRS foi da combinagéo de
reducdo por CSE sem divisdo do conjunto de treino com classificacdo por regressao
logistica (87, 51%). Ja a maior porcentagem de acerto para os dados de fotografias
digitais foi da combinacdo de reducdo por Wrapper com a regressdo logistica como
algoritmo "caixa-preta” associado a classificagdo com PMC (58,75%). Os percentuais
de acerto para dados de fotografias digitais €, em geral, 30% menor que o para dados

espectrais.

Classificagéo em 2 classes

A reducdo do numero de classes refletiu em um aumento consideravel na
porcentagem de acerto das classificagdes com técnicas de aprendizado de maquinas,
tanto para os dados espectrais, quanto para os dados de fotografias digitais.

Com a simplificacdo do problema, reduzindo as classes, as porcentagens de
acerto na classificacdo para os dados de fotografias digitais estdo mais perto das
porcentagens de acerto para os dados espectrais. A porcentagem de acerto da técnica
ZeroR foi levemente superior para os dados de fotografias digitais.

Na tabela 5 estdo as porcentagens de acerto médias e desvio padrdo para a
classificagcdo em duas classes utilizando, como dados de entrada, os comprimentos de
onda selecionados previamente por técnicas de aprendizado de méaquinas. Na tabela 6
estdo as porcentagens de acerto médias e erro padrdo para a classificagdo em duas
classes utilizando como dados de entrada os tons de cinza selecionados previamente por

técnicas de aprendizado de maquinas.
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Tabela 5: Porcentagem media de classificacdo correta nas 2 classes (Com falta de
nitrogénio - T1+T2 e sem falta de nitrogénio - T3+T4) e desvio padrdo (entre
parénteses) dos dados espectrais de folhas de plantas jovens de Annona emarginata para
os diferentes subconjuntos de comprimentos de onda selecionados pelas diferentes
técnicas de selecdes de atributos utilizadas.

Reducéo da dimensionalidade Classificadores
ZeroR PMC Logistica MCC
CFS 49,68 88,50 91,45 82,93
(0,31) (3,58) (2,87) (5,17)
CSE com best first e sem diviséo 49,68 88,65 89,67 87,58
do conjunto de treino (0,31) (3,30) (2,93) (3,68)
CSE com Stepwise e sem divisao 49,68 64,79 63,78 63,79
do conjunto de treino (0,31) (4,14) (4,30) (4,33)
CSE com diviséo do conjunto de 49,68 59,99 61,24 60,14
treino (0,31) (4,23) (4,45) (4,34)
Wrapper com logistica 49,68 87,71 97,05 87,17
(0,31) (3,33) (1,68) (3,61)
Wrapper com PMC e best first 49,68 87,44 93,55 88,44
(0,31) (3,66) (2,65) (3,38)
Wrapper com PMC e stepwise 49,68 65,39 64,36 64,76
(0,31) (4,14) (4,31) (4,25)

(*) Onde PMC é Perceptron Multicamadas, R Log é regresséo logistica e MCC é Multi Class Classifier,
CFS é Correlation based Feature Selection e CSE é Classifier Subset Evaluetor.
(**) Resultantes de 1000 reamostragens (bootstrap).

A maior porcentagem de acerto com dados espectrais € de 97,05% referente a
reducdo por Wrapper com a regressdo logistica como algoritmo "caixa-preta” associado
a classificacdo com regressado logistica. Ja a maior porcentagem de acerto com dados de
fotografias digitais € de 79,05% da combinacdo de reducdo por Wrapper com o PMC
como algoritmo "caixa-preta” e "rankeamento™ por best first associado a classificagio
com PMC.

A classificacdo por regressdo logistica se destaca com as maiores porcentagens
de acerto para os dados espectrais. JA para os dados de fotografias digitais, a
classificacdo com PMC se destaca com as maiores porcentagens de acerto.
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Tabela 6: Porcentagem media de classificacdo correta nas 2 classes (Com falta de
nitrogénio - T1+T2 e sem falta de nitrogénio - T3+T4) e desvio padrdo (entre
parénteses) dos dados das imagens (histogramas) de folhas de plantas jovens de Annona
emarginata para os diferentes subconjuntos de tons de cinza selecionados pelas
diferentes técnicas de selecbes de atributos utilizadas.

Reducéo da dimensionalidade

Classificadores

ZeroR PMC Logistica MCC

CFS 49,80 77,27 72,67 76,81

(0,29) (4,44) (4,25) (4,40)

CSE com best first e sem diviséo 49,80 73,43 71,71 73,55
do conjunto de treino (0,29) (4,49) (4,48) (4,56)

CSE com Stepwise e sem divisao 49,80 72,47 73,91 74,17
do conjunto de treino (0,29) (4,46) (4,18) (4,16)

CSE com best first e com divisédo 49,80 67,08 67,24 66,84
do conjunto de treino (0,29) (4,42) (4,16) (4,23)

CSE com Stepwise e com divisado 49,80 64,67 52,89 55,60
do conjunto de treino (0,29) (7,61) (4,26) (6,15)
Wrapper com Logistica 49,80 75,26 78,88 76,77
(0,29) (4,56) (4,04) (4,25)

Wrapper com PMC e best first 49,80 79,05 75,64 78,82
(0,29) (4.20) (4,05) (4,31)

Wrapper com PMC e stepwise 49,80 78,93 74,74 78,61
(0,29) (4,10) (4,08) (4,59)

(*) Onde PMC ¢ Perceptron Multicamadas, R Log é regressdo logistica e MCC é Multi Class Classifier,
CFS é Correlation based Feature Selection e CSE é Classifier Subset Evaluetor.
(**) Resultantes de 1000 reamostragens (bootstrap).

Escolha da melhor combinagéo: reducgédo-classificacéao

Nas tabelas 7 e 8 estdo o percentual de reducdo da dimensionalidade dos dados e

a eficiéncia da combinacéo das técnicas de reducdo e classificacdo para classificacdo em

quatro e em duas classes respectivamente.

Nas tabelas 7 e 8 observa-se que a técnica ZeroR, o controle, tende a ter sempre

0s menores valores de E.

65



Tabela 7: Porcentagem de reducédo da dimensionalidade dos dados espectrais de folhas
de plantas jovens de Annona emarginata e eficiéncia da combinacdo das técnicas (E)
para os diferentes subconjuntos de comprimentos de onda selecionados pelas técnicas
diferentes técnicas de aprendizado de maéquinas, para classificacdo em 4 classes
(Concentracao de nitrogénio - 0 mg.L-1 de N (T1); 52,5 mg.L-1 de N (T2); 105 mg.L-
1 de N (T3) e 210 mg.L-1 de N (T4)).

Reducéo Classificagdo Dimensdo % Reducédo E

CFS ZeroR 3 97,66 8,23

CFS PMC 3 97,66 24,85

CFS R Log 3 97,66 26,57

CFS MCC 3 97,66 25,41

CSE sem divisdo do conjunto de ZeroR 11 91,41 2,24
treino

CSE sem diviséo do conjunto de PMC 11 91,41 7,05
treino

CSE sem divisdo do conjunto de R Log 11 91,41 7,95
treino

CSE sem divisdo do conjunto de MCC 11 91,41 7,91
treino

CSE com divisao do conjunto de ZeroR 5 96,09 4,94
treino

CSE com divisdo do conjunto de PMC 5 96,09 16,19
treino

CSE com divisao do conjunto de R Log 5 96,09 17,03
treino

CSE com divisdo do conjunto de MCC 5 96,09 17,15
treino

Wrapper com PMC e best first ZeroR 6 95,31 411

Wrapper com PMC e best first PMC 6 95,31 13,07

Wrapper com PMC e best first R Log 6 95,31 13,28

Wrapper com PMC e best first MCC 6 95,31 12,81

Wrapper com logistica ZeroR 4 96,87 6,17

Wrapper com logistica PMC 4 96,87 17,47

Wrapper com logistica R Log 4 96,87 20,77

Wrapper com logistica MCC 4 96,87 19,44

Wrapper com PMC e stepwise ZeroR 5 96,09 4,94

Wrapper com PMC e stepwise PMC 5 96,09 15,92

Wrapper com PMC e stepwise R Log 5 96,09 16,33

Wrapper com PMC e stepwise MCC 5 96,09 15,66

(*)Onde PMC é Perceptron Multicamadas, R Log € regressdo logistica e MCC é Multi Class Classifier,
CFsS é Correlation based Feature Selection e CSE é Classifier Subset Evaluetor.
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Tabela 8: Porcentagem de reducédo da dimensionalidade dos dados espectrais de folhas
de plantas jovens de Annona emarginata e eficiéncia da combinacdo das técnicas (E)
para os diferentes subconjuntos de comprimentos de onda selecionados pelas técnicas
diferentes técnicas de aprendizado de méaquinas, para classificacdo em 2 classes (Com
falta de nitrogénio - T1+T2 e sem falta de nitrogénio - T3+T4).

Reducéo Classificagdo Dimenséao % E
Reducéo
CFS ZeroR 6 95,31 8,28
CFS PMC 6 95,31 14,75
CFS R Log 6 95,31 15,24
CFS MCC 6 95,31 13,82
CSE com best first e sem divisao do ZeroR 4 96,87 12,42
conjunto de treino
CSE com best first e sem diviséo do PMC 4 96,87 22,16
conjunto de treino
CSE com best first e sem divisao do R Log 4 96,87 22,42
conjunto de treino
CSE com best first e sem diviséo do MCC 4 96,87 21,89
conjunto de treino
CSE com Stepwise e sem divisao do ZeroR 1 99,22 -
conjunto de treino
CSE com Stepwise e sem divisdo do PMC 1 99,22 -
conjunto de treino
CSE com Stepwise e sem divisao do R Log 1 99,22 -
conjunto de treino
CSE com Stepwise e sem divisdo do MCC 1 99,22 -
conjunto de treino
CSE com divisdo do conjunto de ZeroR 1 99,22 -
treino
CSE com divisdo do conjunto de PMC 1 99,22 -
treino
CSE com diviséo do conjunto de R Log 1 99,22 -
treino
CSE com divisdo do conjunto de MCC 1 99,22 -
treino
Wrapper com logistica ZeroR 6 95,31 8,28
Wrapper com logistica PMC 6 95,31 14,62
Wrapper com logistica R Log 6 95,31 16,17
Wrapper com logistica MCC 6 95,31 14,53
Wrapper com PMC e best first ZeroR 5 96,09 9,93
Wrapper com PMC e best first PMC 5 96,09 17,49
Wrapper com PMC e best first R Log 5 96,09 18,71
Wrapper com PMC e best first MCC 5 96,09 17,69
Wrapper com PMC e stepwise ZeroR 1 99,22 -
Wrapper com PMC e stepwise PMC 1 99,22 -
Wrapper com PMC e stepwise R Log 1 99,22 -
Wrapper com PMC e stepwise MCC 1 99,22 -

(*)Onde PMC é Perceptron Multicamadas, R Log é regressao logistica e MCC é Multi Class Classifier,
CFS é Correlation based Feature Selection e CSE é Classifier Subset Evaluetor
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Com os graficos de dispersdo (figura 2 e 3), podemos ver que a eficiéncia

(tamanho dos pontos) varia conforme a posi¢do no gréafico, de forma que tende a ser

maior quando se localiza no canto superior direito do gréfico.
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Figura 2: Grafico de dispersao da porcentagem de reducdo de variaveis dos conjuntos de
dados e as porcentagens de acerto na classificacdo das diferentes combinacdes de
técnicas para classificacido em 4 classes (Concentragdo de nitrogénio - 0 mg.L? de N
(Tratamento 1); 52,5 mg.L? de N (Tratamento 2); 105 mg.L* de N (Tratamento 3) e
210 mg.L? de N (Tratamento 4)), com o tamanho do marcador variando de acordo com

o valor do indice Eficiéncia.
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Wrapper com PMC e stepwise + ZeroR

CSE com best first e sem divisdo do conjunto de treino + MCC
CSE com best first e sem divisdo do conjunto de treino + PMC
CSE com best first e sem divisao do conjunto de treino + R Log
CSE com best first e sem divis@o do conjunto de treino + ZeroR
CSE com divis@o do conjunto de treino + MCC

CSE com divis@o do conjunto de treino + PMC

CSE com divis@o do conjunto de treino + R Log

CSE com divisdo do conjunto de treino + ZeroR

CSE com Stepwise e sem divisdo do conjunto de treino + MCC
CSE com Stepwise e sem divis@o do conjunto de treino + PMC
CSE com Stepwise e sem divis@o do conjunto de treino + R Log
CSE com Stepwise e sem divisdo do conjunto de treino + ZeroR

Figura 3: Grafico de dispersdo da porcentagem de reducéo de variaveis dos conjuntos de
dados e as porcentagens de acerto na classificacdo das diferentes combinagdes de
técnicas para classificagdo em 2 classes (com falta de nitrogénio e sem falta de
nitrogénio), com o tamanho do marcador variando de acordo com o valor do indice
Eficiéncia.
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Pigmentos Foliares

Para os pigmentos foliares ndo houve diferenca estatistica (p>0,05) para
nenhuma das variaveis testadas segundo os modelos lineares generalizados. Na tabela 9
seguem as médias de clorofila a, clorofila b, carotendides e antocianinas para cada

tratamento em mg.g™.

Tabela 9: Quantidades médias de pigmentos foliares (clorofila a, clorofila b,
antocianinas e carotendides) em mg.g* e desvio padrdo (entre parénteses) em mg.g™*
para os 4 tratamentos - Trat (Concentragdo de nitrogénio - 0 mg.L? de N (T1); 52,5
mg.L? de N (T2); 105 mg.L* de N (T3) e 210 mg.L™? de N (T4)).

Tratamento Clorofilaa (mg/g) Clorofilab (mg/g) Antocianinas (mg/g) Carotenoides (mg/g)

0,6033 0,2318 0,2151 0,3088
T1 (0,0288) (0,0194) (0,0714) (0,0303)
0,7635 0,2769 0,1738 0,3319
T2 (0,2564) (0,0968) (0,1010) (0,1061)
0,5830 0,2032 0,1646 0,2575
T3 (0,1892) (0,0588) (0,0543) (0,0807)
0,6452 0,2439 0,1991 0,2909
T4 (0,2021) (0,0949) (0,0829) (0,0798)

Discussao

S&o escassas as aplicacdes de aprendizado de maquinas para dados de nutricdo
mineral de plantas arboreas e nativas em decorréncia de seu pouco apelo comercial em
larga escala. Os resultados deste trabalho se mostraram muito promissores e
possibilitam no futuro a criacdo de um sistema autdbnomo de monitoramento de mudas
Anonaceas em viveiros ou de plantas jovens no inicio de sua adaptacdo no campo.

Ao se comparar as porcentagens de acerto das técnicas utilizando os dados
espectrais com as mesmas técnicas com os dados das imagens, pode-se observar que 0
infravermelho préoximo obtém sempre melhores classificacbes que as imagens com as
bandas do visivel, isso nos leva a crer que as informacdes contidas na faixa que abrange
o NIR sdo mais relevantes para discriminar nitrogénio em plantas arbéreas jovens do
que as informacges na faixa do visivel.

Existem fatores intrinsecos e extrinsecos que dificultam a classificacéo
automatica de plantas utilizando imagens no visivel (BARBEDO, 2016). Desta forma, o
baixo desempenho em comparacdo com o NIRS pode se dar em decorréncia de efeito de
fundo da imagem e condicdo da luz na captura da imagem (BARBEDO, 2016),

problemas que ndo afetam a NIRS.
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Outro fator que pode ter influenciado uma maior efetividade da caracterizacao
espectral em detrimento as fotografias digitais € que ndo houve diferenca dos pigmentos
foliares entre os tratamentos, e estes sdo 0s principais componentes quimicos da planta
detectados na faixa do visivel (CARTER; KNAPP, 2001), desta forma, a classificacdo
mais efetiva ocorre quando se utiliza a faixa do espectro mais relacionada com os
demais compostos das folhas.

Tran et al. (2019) utilizaram redes neurais artificiais para classificar imagens no
visivel de tomateiros com deficiéncia de macronutrientes. Esta classificacao foi possivel
pois, nesse caso, a cultura utilizada tem um metabolismo mais rapido e as plantas ja
apresentavam sinais visuais desta deficiéncia, 0 que ndo ocorreu no nosso caso.

De acordo com Chilingaryan, Sakkarien e Whelan (2019), os algoritmos de
aprendizado de méaquinas tém sido cada vez mais utilizados pela agricultura de precisédo
para estimacdo de N em plantas, mas, quando aplicadas com dados de imagens como
variaveis de entrada, sdo utilizados os comprimentos de onda de 400 a 900 nm ou
indices espectrais de vegetacdo formados por comprimentos de ondas presentes nesta
faixa do espectro. Desta forma, este trabalho torna possivel identificar a falta de N antes
do aparecimento de sinais visuais por explorar outra faixa do espectro, de 900 & 1700
nm, que ndo estd ligada apenas aos sinais visuais da deficiéncia, mas a composi¢ado
quimica da folha (MAHLEIN, 2016).

A associacdo de imageamento hiperespectral no NIR com aprendizado de
maquinas ja foi utilizado para detectar dano mecanico em manga, antes do aparecimento
de manchas marrons nas frutas (RIVERA et al., 2014), mostrando a capacidade de
captar pequenas alteracGes antes de se tornarem visiveis. Esse poder preditivo,
associado as altas porcentagens de acerto das técnicas de aprendizado de méaquinas
possibilita a criacdo de um sistema autbnomo de monitoramento da qualidade de mudas.

Quando se simplifica o problema, reduzindo de quatro para duas classes, a
quantidade de comprimentos de onda selecionados também tende a ser menor (tabela 3),
1SS0 prova que quanto mais simples um problema, uma menor quantidade de informacéo
€ necesséria para se fazer a classificacdo. Em contrapartida, quando apenas um
comprimento de onda foi selecionado, as porcentagens de acerto também reduziram
consideravelmente, o que nos leva a crer que a informacéo contida individualmente néo
é suficiente para uma classificacdo apurada, mesmo para um problema simples de
apenas duas classes. Em geral, a regressao logistica teve as maiores porcentagens de

acerto que as demais técnicas, se mostrando mais adequada para este tipo de problema.

71



Quanto a escolha da melhor combinacdo de técnica de selecdo de atributos e
técnica de classificacdo, o indice E (Eficiéncia) ajuda a tomar a decisdo para a
classificacdo em 4 classes, mas apresentou um problema para a classificagdo em duas
classes, ja que pode apenas ser aplicado quando o conjunto selecionado pela técnica de
selecdo de atributos tem mais de 1 atributo.

Deste forma, focando na classificacdo em 4 classes, observamos que na figura 2,
as técnicas com maior porcentagem de acerto e de reducdo tem os maiores pontos, ou
seja, nestes casos o indice eficiéncia é maior. A melhor combinacdo de técnica de
selecdo e classificacdo para classificar em 4 classes os dados de NIRS foi a reducédo por
CFS e classificagdo por regressao logistica, atingindo o E de 26,57 (Tabela 7). Esta
combinacdo acertou em média 79,71% (tabela 3), utilizando apenas 3 comprimentos de
onda como conjunto de entrada (tabela 7). A maior média de porcentagem de acerto, de
87,51% foi da combinacéo de reducdo por CSE sem divisdo do conjunto de treino com
classificacdo por regressdo logistica, que utilizou 11 comprimentos de onda no seu
conjunto de entrada, o maior conjunto de entrada selecionado para classificagdo em 4
classes. Neste caso, apenas 11 comprimentos de onda ainda € um nimero de atributos
baixo.

Quando a dimensdo dos dados é muito grande, acaba gerando um ruido na
resposta em decorréncia de informacdes irrelevantes e redundantes (HALL; SMITH,
1998). Mas, quando a quantidade de atributos € muito pequena, também acaba sendo
um problema, pois informagdes importantes sdo perdidas. Desta forma, é necessario
selecionar um conjunto de atributos pequeno, ndo infimo, para se poder fazer uma boa
classificacdo. No caso deste trabalho, para a classificacdo em 4 classes, talvez seja mais
interessante manter 11 atributos e ter uma maior porcentagem de acerto na classificacéo
do que reduzir os dados de entrada, facilitando o processamento, mas perdendo na
porcentagem de acerto.

Diferentes técnicas de imageamento de plantas associadas & aprendizado de
maquinas podem ser aplicadas com diversos objetivos. Neste trabalhno mostramos uma
aplicacdo desta combinagdo, mas seu potencial ainda deve ser muito explorado em

plantas nativas no futuro.

Conclusoes
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Podemos concluir que ha aplicabilidade de algoritmos de aprendizado de
maquinas para fazer a calibragdo da técnica NIRS e que a NIRS é mais efetiva que as
fotografias digitais para identificar variagcdes no nitrogénio foliar.
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6. Considerac0es Finais

Este estudo e inovador por aplicar NIRS em uma espécie nativa e arbdrea com o

intuito de averiguar o status nutricional de N, sendo o primeiro a associar NIRS,
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aprendizado de méaquinas e fotografias digitais a uma especie do género Annona. Ele
abre portas para novas aplicacdes de NIRS e aprendizado de méaquinas em plantas da
familia Annonaceae.

As plantas desta familia desempenhardo um importante papel no futuro do
controle biologico de pragas, sendo essenciais para a producédo de extratos. 1sso ocorre
em decorréncia de sua alta producdo de alcaloides, que sdo moléculas nitrogenadas.
Assim, o monitoramento de N nestas plantas € essencial para uma futura linha de
producdo de Annonaceas com o intuito da fabricacdo destes extratos. Desta forma, este

trabalho € o comeco da producdo em silvicultura de precisdo para esta familia.
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8. Apéndice A

Médias das variaveis de trocas gasosas (transpiragdo - E, condutancia estomatica - Gs,
assimilacdo de carbono - A, carbono interno - ci, eficiéncia do uso da dgua - EUA e
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eficiéncia instantanea da Rubisco - A/ci) de mudas de Annona emarginata com 0s seus
erros padrdo (entre parénteses) para os quatro tratamentos (Concentragdo de nitrogénio -
0mg.L? de N (T1); 52,5 mg.L" de N (T2); 105 mg.L? de N (T3) e 210 mg.L™* de N
(T4)) ao longo do tempo (dia de aplicacdo dos tratamentos - Tempo 1, 15 dias apos a
aplicacdo dos tratamentos - Tempo 2, 30 dias apds a aplicacdo dos tratamentos - Tempo
3 e 45 dias apos a aplicacdo dos tratamentos - Tempo 4).

Tempo  Tratamento E Gs A ci EUA Alci
1 Tl 0,45400 22,2048 1,89980 300,851 0,28528 0,008358
(0,13206) (6,9225) (1,03937) (30,7447) (0,04714) (0,005490)
T2 0,32185 14,3041 1,61786 231,787  0,24489  0,008580
(0,08926) (3,9691) (0,62489) (40,1233) (0,06387) (0,003830)
T3 0,32078 15,3631  0,85236 317,597 0,33096  0,002827
(0,06192) (3,6600) (0,23565) (20,7497) (0,04020) (0,000864)
T4 0,31290 13,9800 1,22853 251,596 0,25120  0,005251
(0,06819) (2,5893) (0,12208) (29,7053) (0,04823) (0,000908)
2 Tl 0,39125 19,7329  2,33885 214,022 0,32102  0,015838
(0,14706) (7,9851) (0,90060) (50,2686) (0,15988) (0,005958)
T2 0,43066 22,0703  1,82389 250,989 0,38669  0,010798
(0,15771) (8,2188) (0,89775) (52,4531) (0,13706) (0,005158)
T3 0,27187 14,2378  1,31229 268,811 0,82075 0,006443
(0,11159) (5,8212) (0,72164) (49,8942) (0,50411) (0,003737)
T4 0,23895 12,4504 0,97786 251,332 0,25386  0,003941
(0,07529)  (4,2099) (0,27746) (28,6049) (0,07363) (0,000941)
3 Tl 0,75928 46,3705 4,82145 229,759  0,15848  0,021735
(0,11482) (7,3957) (0,60375) (22,3120) (0,01602) (0,002990)
T2 0,70512 43,2615 4,50288 222,254  0,17715 0,022136
(0,17156) (14,7980) (1,13181) (27,9764) (0,03490) (0,006107)
T3 0,50539 30,3697 3,89628 180,150 0,12917  0,024525
(0,10540) (6,7544) (0,77585) (33,9423) (0,01980) (0,005209)
T4 0,60611 34,3169 4,38494 211,952 0,23781  0,036228
(0,18205) (10,5262) (2,12125) (59,2405) (0,08638) (0,016033)
4 Tl 0,69960 31,0499 2,91520 257,933  0,34199  0,012217
(0,09906) (4,7722) (0,67951) (22,5703) (0,13216) (0,003059)
T2 1,68962 64,9574  6,45961 266,788  0,28703  0,024806
(0,58977) (27,2831) (1,95196) (12,6187) (0,07497) (0,007917)
T3 1,34868 63,1510 5,52517 262,362  0,26060  0,021984
(0,38473) (17,5632) (1,53935) (12,8983) (0,02794) (0,006342)
T4 0,73948 36,7108 3,03986 248,733  0,28703  0,016095

(0,19834) (6,6171) (0,78977) (34,7332) (0,07497) (0,007358)

9. Apéndice B
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Médias das variaveis de fluorescéncia (energia quantica efetiva - @PSIl; energia
quantica potencial - Fv'/Fm'; quentin fotoquimico - gP; taxa de transporte de elétrons -
ETR; dissipacdo de energia na forma de calor pelas antenas - D e a energia fotoquimica
ndo dissipada e ndo utilizada na fase fotoquimica - Ex) de mudas de Annona emarginata
com o0s seus erros padrdo (entre parénteses) para os quatro tratamentos (Concentracédo
de nitrogénio - 0 mg.L? de N (T1); 52,5 mg.L de N (T2); 105 mg.L? de N (T3) e
210 mg.L* de N (T4)) ao longo do tempo (dia de aplicacio dos tratamentos - Tempo 1,
15 dias apds a aplicacdo dos tratamentos - Tempo 2, 30 dias apds a aplicacdo dos
tratamentos - Tempo 3 e 45 dias ap6s a aplicacdo dos tratamentos - Tempo 4).

Tempo Tratamento gPSlII Fv/Fm' ETR gP D Ex
1 T1 0,02732 A 041579 A 13,760 A 0,05824 A 0,58421 A  0,38847 A
(0,010962) (0,05546)  (5,52019) (0,020641) (0,05546)  (0,04804)
T2 0,02894 A 037778 A 14588 A 0,05085A 0,62222 A 0,35835 A
(0,010600)  (0,05625)  (5,33936) (0,025581) (0,05625)  (0,04780)
T3 0,01452 A 0,42508 A 7,322A  0,02632 A 0,57492 A 0,41056 A
(0,009511)  (0,05438)  (4,79272) (0,017455) (0,05438)  (0,04649)
T4 0,01700 A 051281 A 8574 A 0,03302 0,48719 A 0,49579 A
(0,003424) (0,02152)  (1,72677) (0,006467) (0,02152)  (0,02044)
2 T1 0,02772 A 0,39868 A 13976 A 0,06370 A 0,60132 A 0,37097 A
(0,011455)  (0,03316)  (5,78548) (0,021937) (0,03316)  (0,02424)
T2 0,03766 A 0,44323 A 18972A 0,07988 A 0,55677 A 0,40557 A
(0,009856)  (0,06548)  (4,96466) (0,017874) (0,06548)  (0,05776)
T3 0,01938 A 0,36783 A 9,768 A  0,05240 A 0,63217 A 0,34843 A
(0,007785)  (0,10999)  (3,91696) (0,014339) (0,10999)  (0,10356)
T4 0,01000 A 0,38142A 5,042A  0,02056 A 0,61858 A 0,37142 A
(0,004867) (0,06432) (2,45022) (0,009372) (0,06432)  (0,06014)
3 T1 0,03950 A 0,42281 A 19,896 A 0,10466 A 057719 A 0,38333 A
(0,010100) (0,03775)  (5,08864) (0,034975) (0,03775)  (0,04645)
T2 0,03478 A 053078 A 17526 A 0,06248 A 0,46922 A 0,49599 A
(0,013692) (0,02523)  (6,89598) (0,024247) (0,02523)  (0,01906)
T3 0,02060 A 0,54481 A 10,386 A 0,03714 A 0,45519 A 0,52419 A
(0,006359) (0,03271)  (3,20244) (0,011783) (0,03271)  (0,03057)
T4 0,03368 A 0,45987 A 16,980 A 0,06442 A 0,54013 A 0,42620 A
(0,012806)  (0,07024)  (6,45374) (0,017934) (0,07024)  (0,05990)
4 T1 0,04232 A 0,26122 A 21,322A 0,14906 A 0,73878 A 0,21891 A
(0,012597) (0,04591)  (6,34824) (0,042315) (0,04591)  (0,03920
T2 0,05156 A 0,53108 B 25976 A 0,09932 A 0,46892B 0,47952B
(0,019219) (0,03129) (9,68127) (0,038574) (0,03129)  (0,03728)
T3 0,04338 A 0,58807B 21,862 A 0,07206 A 0,41193B 0,54468 B
(0,011685) (0,03910) (5,88109) (0,018301) (0,03910)  (0,03431)
T4 0,03174 A 0,50363B 15978 A 0,06452 A 0,49637B 0,47190B

(0,005795)  (0,02731)  (2,91366) (0,013068) (0,02731)  (0,02916)

(*) Médias seguidas de mesma letra mailscula ndo diferem estatisticamente pelo teste de Tukey-Kramer
(p<0,05)
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