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MÉTODO PRECOCE PARA DIAGNÓSTICO DA DOENÇA ―COURO DE SAPO‖ 

DA MANDIOCA POR INFRAVERMELHO PRÓXIMO 

 

Autora: Emile Lemos Freitas 

Orientador: Eder Jorge de Oliveira 

Coorientadores: Saulo Alves Santo de Oliveira e Ana Carla Brito 

 

RESUMO: O couro de sapo causa perdas significativas na produtividade de raízes 

de mandioca (Manihot esculenta Crantz) e de modo geral, a diagnose é realizada de 

forma visual ou com uso de técnicas moleculares, geralmente de forma tardia. O 

objetivo deste trabalho foi analisar a viabilidade da espectrometria do infravermelho 

próximo (NIR) para detecção precoce da doença com diferentes modelos de 

calibração. A análise do NIR foi realizada em 238 acessos de mandioca (120 sadios 

e 118 infectados pelo couro de sapo). Os modelos de classificação utilizados foram 

Bayesian Generalized Linear Model (BGLM), Extreme Learning Machine (ELM), High 

Dimensional Discriminant Analysis (HDDA), Partial Least Squares (PLS), Parallel 

Random Forest (PRANDF) e Support Vector Machines with Linear Kernel (SVM). A 

capacidade preditiva dos modelos foi avaliada pela acurácia e índice de Kappa 

obtidas por validação cruzada. Os modelos foram testados utilizando todos os 

comprimentos de onda e seleção de comprimentos de onda por eliminação recursiva 

de características (RFE) com uso do algoritmo random forest. Os modelos preditivos 

demonstraram alta eficiência na distinção de acessos sadios e infectados, com 

acurácia acima de 80%. Quatro modelos (SVM, BGLM, PRANDF, PLS) 

apresentaram nível de concordância quase perfeita com base no índice de Kappa. 

Os modelos SVM e BGLM apresentaram elevada acurácia (99,07 e 98,92%, 

respectivamente) e reprodutibilidade (0,98) na classificação dos acessos. A seleção 

de comprimentos de onda NIR possibilitou a identificação de faixas mais 

informativas para construção dos modelos, porém reduziu o desempenho na 

classificação de todos os modelos, à exceção do ELM. O uso do NIR é uma 

alternativa viável para a detecção do couro de sapo, com as vantagens inerentes da 

detecção precoce e precisa, com elevada rapidez e baixo custo em comparação aos 

métodos tradicionais de diagnose. 

 

Palavras Chave: BGML; Espectrometria; Seleção de variáveis; SVM. 
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ABSTRACT: The frogskin disease causes significant yield losses in cassava roots 

(Manihot esculenta Crantz) and in general, the diagnosis is carried out visually or 

using molecular techniques, usually diagnosed in old plants. The objective of this 

work was to analyze the feasibility of near infrared spectrometry (NIR) for early 

detection of the disease by using different calibration models. A NIR analysis was 

performed on 238 cassava accessions (120 healthy and 118 frogskin-infected). Six 

classification models were used: bayesian generalized linear model (BGLM), extreme 

learning machine (ELM), high dimensional discriminant analysis (HDDA), partial least 

squares (PLS), parallel random forest (PRANDF) and support vector machines with 

linear kernel (SVM). The predictive ability of the models was evaluated by the 

accuracy and Kappa index obtained by cross validation. The models are tested using 

all wavelength and wavelength selection by the recursive feature elimination (RFE) 

method based on random forest algorithm. The predictive models demonstrated high 

efficiency to distinguish healthy from frogskin-infected accessions (accuracy > 80%). 

Four models (SVM, BGLM, PRANDF, PLS) yielded almost perfect classification 

based on the Kappa index. The SVM and BGLM models presented high accuracy 

(99.07 and 98.92%, respectively) and reproducibility (0.98) to classify the cassava 

accession based on the frogskin symptoms. The selection of NIR wavelengths 

allowed the identification of high informative spectrum for building the classification 

models, but it reduced the classification performance of all models, except the ELM. 

The use of NIR is a viable alternative for the frogskin detection with inherent 

advantages of early and accurate detection, with high accuracy and low time-

consuming compared to traditional methods of diagnosis 

Keywords: BGML; Variable selection; Spectrometry; SVM. 
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INTRODUÇÃO GERAL  

 

A mandioca (Manihot esculenta Crantz) é a base alimentar de milhões de 

pessoas na África e América Latina, sobretudo em regiões com baixa renda. 

Cultivada em 105 países, a cultura se destaca como a terceira principal fonte de 

carboidratos nos trópicos, depois do milho e do arroz (FAO, 2017). Seu cultivo se 

constitui como um meio de subsistência para muitas famílias que, além do 

consumo, utilizam suas raízes como fonte de renda (ANYANWU et al., 2015).  

Apesar de ser conhecida por sua capacidade de adaptação a condições 

desfavoráveis de clima e solo, a cultura apresenta diversas limitações de 

produção. As principais adversidades são associadas a fatores abióticos como 

deterioração fisiológica pós-colheita e períodos prolongados de seca, e 

relacionadas a fatores bióticos como ataque de pragas e doenças e pouca 

disponibilidade de variedades resistentes e com alto teor de amido (REDDY, 

2015). 

Recentemente, a doença conhecida como couro de sapo da mandioca tem 

causado grandes prejuízos aos agricultores, sobretudo do Nordeste brasileiro. 

Esta doença atinge principalmente as raízes, causando perdas significativas na 

produtividade (REDDY, 2015). A etiologia do couro de sapo foi associada a um 

vírus da família Reoviridae (dsRNA) (CALVERT et al., 2008). Contudo, estudos 

desenvolvidos na Colômbia apontaram que um fitoplasma pertencente ao grupo 

III também está relacionado ao couro de sapo (ALVAREZ et al., 2009). 

Fitoplasmas são organismos procariontes, sem parede celular e não possuem 

todas suas rotas metabólicas para compostos vitais, sendo parasitas obrigatórios 

que habitam o floema das plantas (KAKIZAWA; YONEDA, 2015). 

Os sintomas são característicos nas raízes, que apresentam aspecto 

lenhoso, sulcos na casca e entrecasca. Além disso, a entrecasca se torna 

quebradiça, espessa e opaca. A parte aérea praticamente não apresenta 

sintomas visíveis, sendo muitas vezes até mais vigorosas que as demais plantas, 

o que podem acentuar ainda mais o problema, considerando que isso faz com 

que os agricultores escolham materiais de plantio contaminados para formação 

das novas lavouras (ALVAVEZ et al., 2009; SOUZA et al., 2014).  

A forma mais efetiva de controlar doenças causadas por fitoplasma é a 

prevenção, por meio do uso de plantio de material vegetal sadio ou variedades 
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resistentes às doenças, controle de insetos vetores, e aplicação de práticas 

culturais para eliminar as fontes de fitoplasmas (LEE et al., 2000). No entanto, 

para o couro de sapo da mandioca os vetores de transmissão ou fontes de 

resistência não são conhecidos, sendo assim, o controle depende do diagnóstico 

das plantas infectadas.  

Além da observação dos sintomas, as técnicas de diagnose do couro de 

sapo incluem teste ELISA para vírus e métodos moleculares. Estes últimos 

métodos são mais precisos que o primeiro e são realizados por PCR (polymerase 

chain reaction) tanto para diagnose de vírus quanto fitoplasmas (ANGEL et al, 

1987; ALVAVEZ et al., 2009; SOUZA et al., 2014; CALVERT et al., 2008). No 

entanto, independente da técnica, deve-se considerar os custos elevados 

associados ao tempo de produção de anticorpos, como o ELISA, além dos custos 

de mão de obra, equipamentos e infraestrutura, bem como o tempo necessário na 

diagnose com base no DNA dos fitoplasmas ou RNA dos vírus (SOUZA et al., 

2014).  

Nos últimos anos, imagens hiper-espectrais têm sido utilizadas como uma 

alternativa para a detecção precoce de doenças, a exemplo da incidência de 

infecções causadas por Fusarium em trigo (BAURIEGEL et al., 2011; 

ROPELEWSKA; ZAPOTOCZNY, 2018). O uso da espectrometria por 

infravermelho próximo (near infrared – NIR) é um método indireto que tem a 

principal vantagem de não ser invasivo, com potencial de detecção de infecções 

em estádio inicial da doença. As análises são feitas sem necessidade de 

tratamento prévio das amostras e sem gerar resíduos, gerando espectros de 

refletância difusa. O deslocamento e alteração da intensidade das bandas de 

absorção podem gerar padrões específicos capazes de diagnosticar 

precocemente doenças e fornecer uma elevada precisão na classificação de 

diversos estresses (PASQUINI, 2003).  

Nesse contexto, o objetivo do presente estudo foi avaliar a possibilidade de 

implementação do diagnóstico precoce do couro de sapo em acessos de 

mandioca oriundos do Banco Ativo de Germoplasma da Embrapa Mandioca e 

Fruticultura, por meio da espectrometria NIR, utilizando diferentes modelos de 

calibração e classificação.  
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REFERENCIAL TEÓRICO 

1. Aspectos gerais da cultura  

A mandioca (Manihot esculenta Crantz) é uma espécie nativa da América 

do Sul que pertence ao gênero Manihot da família Euphorbiaceae. Esse gênero 

possui 98 espécies, distribuídas desde o Arizona nos Estados Unidos, até a 

Argentina (CHACÓN et al., 2008). A América Central e o México representam um 

dos centros de distribuição com 17 espécies, já a América do Sul abriga cerca de 

80% das espécies. Destas, 76 ocorrem no Brasil e 66 são nativas, com provável 

centro de origem e domesticação na região central do Brasil (OLSEN, 2004; 

CORDEIRO et al., 2015; CARRASCO et al., 2016).  

Atualmente, a mandioca é cultivada em 103 países, destes 41 estão na 

África, que concentra mais da metade da produção mundial, e tem seu cultivo 

destinado principalmente para alimentação. A Ásia é o segundo maior produtor, 

cujos usos são para alimentação animal e para fins industriais com crescente 

utilização para geração de biocombustíveis. Na América, centro de diversidade, a 

mandioca é cultivada em 35 países, sendo o Brasil o maior produtor (BULL et al., 

2011; FAO, 2017). 

O Brasil ocupa o terceiro lugar na produção mundial de mandioca. Em nível 

mundial a produção de mandioca em 2016, foi de 21,08 milhões de toneladas, 

sendo 23,25 milhões de toneladas produzidas no Brasil. O país ficou atrás apenas 

da Nigéria (57,13 milhões de toneladas) e Tailândia (31,16 milhões de toneladas) 

(FAO, 2017).  

A mandioca é uma das principais culturas permanentes no Brasil, em valor 

de produção agrícola, com importante contribuição para o consumo humano, 

alimentação animal e fins industriais. Cultivada de norte a sul, em todos os 

estados, a estimativa de produção nacional para o ano de 2017 foi de 20,8 

milhões de toneladas. A região Norte é a maior produtora de mandioca com 

39,5% da produção nacional, seguida do Nordeste e Sudeste com 23,6% e 

20,6%, respectivamente. O Sul e Centro-Oeste contribuem juntos com 16,3%, 

sendo respectivamente 10,5 e 5,8% para cada região (IBGE, 2017).  
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No Nordeste brasileiro, a cultura possui importante contribuição para o 

consumo humano, alimentação animal e como matéria prima para inúmeros 

produtos, sendo muitas vezes fonte de subsistência e renda para os produtores. 

No Sul, com o destaque para o estado do Paraná, a maior produção é de amido 

para alimentação e uso industrial (HENRY; HERSHEY, 2002). 

A raiz, rica em carboidratos, é a parte mais utilizada da mandioca na 

alimentação humana, que se dá a partir do cozimento das raízes e em formas 

derivadas, como a farinha e amido, e na produção de bolos, biscoitos e pães de 

queijo (HENRY; HERSHEY, 2002). A parte aérea também é usada para consumo 

humano como uma fonte rica em proteínas, minerais, vitaminas B1, B2 e C, e 

carotenoides (REDDY, 2015; AGRE et al., 2017). O consumo de folhas acontece 

principalmente em regiões africanas com escassez de alimentos (AGRE et al., 

2017) e em pratos típicos no Norte e Nordeste, como a maniçoba.  

Na alimentação animal, todas as partes da mandioca podem ser utilizadas. 

As raízes e a parte aérea são utilizadas in natura ou processadas para melhorar a 

conservação e ainda ajudar na redução dos compostos cianogênicos. Esses 

procedimentos podem ser simples, como trituração ou secagem, ou mais 

complexos como a fabricação de forragem, farinha, rações, pastilhas e silagem 

(RAVINDRAN, 1993; HENDERSON; 2015).  

O uso industrial das raízes visa a exploração de dois principais produtos: a 

farinha e o amido. De modo geral a produção de farinha envolve o processamento 

em pequenas instalações que utilizam técnicas tradicionais, especialmente na 

África e no Nordeste do Brasil. Já para a produção do amido, o processamento 

geralmente é feito em instalações maiores e industriais (SÁNCHEZ et al., 2017). A 

produção de amido é destinada para a indústria alimentar, biocombustíveis, 

produtos farmacêuticos e têxteis, e outros produtos como adesivos, papéis e 

xarope de glicose (TONUKARI, 2004; ZHANG et al., 2016; AGRE et al., 2017; 

SÁNCHEZ et al., 2017).  

O amido de mandioca tem grande expansão e absorção de água e suas 

pastas são relativamente macias, com maior viscosidade, melhor clareza e 

menores taxas de retrogradação do que amidos de cereais. Além disso, o amido 

ceroso, livre de amilose, também é encontrado na mandioca, resultado de 

mutação natural. Comparado com o normal, composto de 83% de amilopectina e 

17% de amilose, o amido ceroso, que não possui amilose, aumenta a clareza, 

https://journals.co.za/search?value1=Linda+Henderson&option1=author&option912=resultCategory&value912=ResearchPublicationContent
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estabilidade de géis e a temperatura de fusão dos grânulos. Entre os cerosos, o 

amido de mandioca é o único que não possui sinérese em temperaturas de – 

20°C, o que demonstra a possibilidade de um grande uso industrial (SÁNCHEZ et 

al., 2010; FERRARO et al., 2016). 

Apesar de sua importância econômica, o rendimento mundial de mandioca 

é de 11,24 t/ha (FAO, 2017), muito abaixo do seu potencial de 80 t/ha 

(HOWELER et al., 2013). Os principais problemas no cultivo que reduzem seu 

rendimento são deterioração fisiológica pós-colheita, ataque de pragas e doenças, 

e a falta de variedades resistentes e com alto teor de amido (REDDY, 2015). Na 

África, o baixo rendimento está associado, principalmente a fatores bióticos como 

doenças virais que afetam severamente a colheita (CHAVARRIAGA-AGUIRRE et 

al., 2016). 

2. Doenças na mandioca 

Pragas e doenças são responsáveis por uma redução na produção e na 

qualidade das safras. No caso da mandioca, apesar da ocorrência natural de 

sementes, a propagação é comumente feita por hastes, pois as plantas oriundas 

de sementes se estabelecem mais lentamente, são menos vigorosas e 

apresentam segregação genética devido à polinização cruzada (CALVERT; 

THRESH, 2002). No entanto, na propagação vegetativa, muitos patógenos 

endógenos e sistêmicos são transmitidos através do material de propagação 

usado em novos cultivos (HOKANSON et al., 2016; THOMAS-SHARMA, 2017). 

A ocorrência de doenças é um fator limitante da cultura e ameaça a 

segurança alimentar. Infecções podem causar perdas de até 100% na produção 

das raízes, além de causar sintomas nas folhas e hastes que comprometem a 

qualidade. As folhas, que também participam da nutrição humana e alimentação 

animal, geralmente é a parte mais afetada por pragas e patógenos (REDDY, 

2015; MCCALLUM; ANJANAPPA; GRUISSEM, 2017). 

 Os patógenos que atingem a mandioca têm etiologia associada a vírus, 

bactérias, fungos e fitoplasmas. Entre as doenças que esses organismos podem 

causar, a bacteriose causada por Xanthomonas axonopodis pv. manihotis possui 

maior ocorrência mundial. A doença se dissemina por hastes infectadas e pode se 

dispersar através de gotas de chuva e por ferramentas contaminadas (ALVAREZ 

et al., 2012). As perdas causadas por essa bactéria podem atingir 100% da 
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produção e os sintomas acometem tecidos foliares, hastes e pecíolos, desde 

pequenas manchas de aspecto aquoso até a necrose dos tecidos (CHEGE et al., 

2017; MCCALLUM; ANJANAPPA; GRUISSEM, 2017).  

As viroses também têm grande importância como componente de redução 

da produtividade da mandioca. Duas viroses transmitidas por insetos e hastes 

infectadas, causam grande preocupação no continente africano: o mosaico 

africano (African cassava mosaic virus, Begomovirus) e doença do castanho 

listrado da mandioca (Cassava brown streak virus, Ipomovirus) (LEGG; THRESH, 

2003; LEGG, 2015). O castanho listrado da mandioca atinge as folhas, causando 

necrose e, em casos mais severos também pode ocorrer necrose nas hastes e 

perda de qualidade e quantidade de raiz, que pode ocasionar de 20 a 100% de 

perda da produção (KAWEESI et al., 2014; MCCALLUM; ANJANAPPA; 

GRUISSEM, 2017). Já os sintomas do mosaico africano ocorrem principalmente 

em folhas, que apresentam um mosaico amarelo e clorótico e deformação 

ligeiramente severa. Essa doença ocorre frequentemente na África e Ásia, e 

causa perdas de 30 a 80% (REDDY, 2015; MCCALLUM; ANJANAPPA; 

GRUISSEM, 2017). Na América, o mosaico comum (Cassava common mosaic 

vírus, Potexvirus) e mosaico das nervuras (Cassava vein mosaic virus, 

Cavemovirus) possuem maior ocorrência. Outros vírus também encontrados 

pertencem às famílias Alphaflexiviridae, Reoviridae, Secoviridae, Caulimoviridae e 

Luteoviridae (CARVAJAL-YEPES et al., 2014). 

Entre as doenças fúngicas, a podridão radicular (Botryosphaeriaceae, 

Phytophthora sp. e Fusarium sp.) causam danos que podem ocasionar perdas de 

até 80% de produção (BOAS et al., 2017). As maiores dificuldades para controle 

destas doenças estão no fato de que os patógenos habitam o solo e, assim, 

persistem por longos períodos. Os sintomas variam de acordo com o agente 

causal e atingem principalmente as raízes, sendo muitas vezes detectados 

apenas durante a colheita (REDDY, 2015). Outra doença causada por fungo, 

muito comum é antracnose (Colletrotrichum gloeosporioides). Os sintomas da 

doença aparecem em folhas que apresentam manchas e desfolhação, e no caule, 

com cancros profundos e corpos de frutificações visíveis (ALVAREZ et al., 2012). 

 Os fitoplasmas são responsáveis por duas doenças de grande impacto na 

produção de mandioca, o couro de sapo e o superbrotamento. Essas infecções 

são causadas por diferentes fitoplasmas que pertencem ao mesmo grupo 16SrIII, 
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(ALVAREZ et al., 2009; FLÔRES et al., 2013; SOUZA et al, 2014) classificados 

por similaridade das sequências de genes do rRNA 16S, diferindo apenas em 

seus subgrupos designados por letras que são inseridas após a nomenclatura dos 

grupos (PÉREZ-LÓPEZ et al, 2016). O couro de sapo (16SrIII-A e 16SrIII-L) está 

distribuído na América Central e Sul, com sintomas que atingem severamente as 

raízes com perdas na produção que podem ser totais. O superbrotamento (grupo 

16SrIII-B) possui uma distribuição mais ampla e está presente nas Américas e na 

África. O principal sintoma refere-se à produção de brotações excessivas e 

atrofiadas, com entrenós encurtados e folhas pequenas. A grande produção da 

parte aérea consome grande parte das suas reservas de energia e ocasiona uma 

queda na produtividade de raízes, com perdas de produção de até 90% dos 

plantios (ALVAREZ et al., 2009; FLÔRES et al., 2013; REDDY, 2015). Outras 

doenças de ocorrência em algumas Ilhas do Pacífico com sintomas de brotações 

axilares, amarelamento e folhas pequenas estão sendo associadas a fitoplasmas 

(grupo 16SrI e 16SrII) (DAVIS et al., 2005). Na Costa do Marfim plantas com 

sintomas de amarelecimento e ondulação, e mosaico foliar foram associadas a 

fitoplasmas do grupo 16SrXXII-B (KRA et al., 2017). 

 

3. Fitoplasmas  

Os fitoplasmas são conhecidos como organismos do tipo micoplasmas 

(MLOs), cujo cultivo em meio axênico só foi possível recentemente e com grande 

dificuldade (CONTALDO et al., 2012). Na classificação atual os fitoplasmas 

pertencem ao Reino Monera, Domínio Bacteria, Filo Tenericutes, Classe 

Mollicutes, Ordem Acholeplasmatales, Família Acholeplasmataceae e Gênero 

―Candidatus Phytoplasma‖ (ZHAO et al., 2015). As espécies são classificadas de 

acordo com a análise filogenética por similaridade das sequências de genes 

oriundos do rRNA 16S. Existem 30 grupos de fitoplasmas propostos, nomeados 

16SrI-16SrXXX e seus subgrupos designados por letras que são inseridas após a 

nomenclatura dos grupos (PÉREZ-LÓPEZ et al, 2016).  

A primeira constatação da existência dos fitoplasmas ocorreu em 1967 por 

meio de microscopia eletrônica de transmissão. Foram descobertos organismos 

pleomórficos nos tubos crivados e em células do floema das plantas com 

infecções associadas a viroses. A etiologia dessas doenças era atribuída aos 

vírus, apesar destes não serem observados, devido à semelhança nos sintomas e 
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vias de transmissão. Esse novo grupo de agentes infecciosos possuíam 

características que os aproximavam das bactérias gram-positivas e assemelhava-

se aos micoplasmas, já observados em animais (DOI et al., 1967; LEE et al., 

2000).  

Os fitoplasmas possuem de 0,2 a 0,8 μm de diâmetro, uma única 

membrana, sem parede celular e um cromossomo circular de cadeia dupla e pode 

conter até quatro plasmídeos diferentes. O seu genoma é o menor entre as 

bactérias patogênicas, contendo de 680 a 1,600 kb, com baixa porcentagem de 

citosina/guanina (C+G) e a ausência de algumas rotas metabólicas relacionada à 

sua evolução parasitária. Apesar disso, possuem mecanismos de sobrevivência 

em organismos tão diversos quanto o floema vegetal e a hemolinfa de insetos 

(BAI et al., 2009; BERTACCINI e DUDUK, 2010; KAKIZAWA e YONEDA, 2015). 

Diversas alterações metabólicas são associadas à infecção por fitoplasma 

em plantas. Foram relatadas alterações nos níveis hormonais, redução da taxa de 

transporte de aminoácidos e de fotossíntese, além da concentração de seus 

pigmentos e nutrientes, não só restritos aos açúcares. Os sintomas nas plantas 

são variados, sendo que a resposta a um fitoplasma pode ser distinta em 

diferentes espécies vegetais ou a mesma sintomatologia pode estar associada a 

vários patógenos. As manifestações mais comuns são amarelecimento; 

proliferação de brotos por quebra de dominância apical, incluindo o crescimento 

das vassouras de bruxa; alongamento de entrenós e de outras estruturas; 

alterações florais como esterilidade, virescência e filodia (BERTACCINI e DUDUK, 

2010; BERTACCINI et al., 2014; KAKIZAWA e YONEDA, 2015).  

Os fitoplasmas atingem várias culturas comerciais com danos econômicos 

significativos e estão associados a doenças em centenas de plantas. Entre estas 

estão cultivos para alimentação, em arbóreas para sombra e uso de madeira e em 

plantas ornamentais (BERTACCINI et al., 2014). Entre as espécies comerciais 

estão a uva (ZAMBON et al., 2018), maçã (RID et al., 2016), morango (PÉREZ-

LÓPEZ; DUMONCEAUX, 2016), soja (ACOSTA et al., 2015), mandioca 

(ALVAREZ et al., 2009; FLÔRES et al., 2013) coco (HARRISON et al., 2014), 

tomate (BUXA et al., 2015), batata (CHENG et al., 2015) e espécies de citrus 

(ALIZADEH, et al., 2017). 
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4. Couro de sapo da mandioca  

A infecção por fitoplasmas, denominada popularmente como couro de sapo 

foi primeiramente relatada em mandioca na Colômbia em 1971. Entretanto, hoje 

está difundida no Brasil, Paraguai, Panamá, Venezuela, Costa Rica, Peru e na 

Argentina. No Brasil, o couro de sapo tem sido relatado nos estados do 

Amazonas, Pará, Bahia, Minas Gerais e Rio de Janeiro (MEISSNER FILHO; 

VELAME, 2006; ALVAREZ et al., 2007; CARDOZO TELLES et al., 2016; FEO et 

al., 2015). Apesar de não ter sido relatada para a Ásia e África, o couro de sapo é 

uma importante doença que atinge as Américas. As perdas atingem de 50 a 100% 

na produtividade de raízes (REDDY, 2015). Na Colômbia a doença já se expandiu 

por todas as áreas de cultivo e as perdas chegam a 90% na produtividade de 

raízes comerciais (ALVAREZ et al., 2007).  

A etiologia da doença ainda não foi totalmente elucidada. O couro de sapo 

foi classificado como uma doença viral e atribuída à família Reoviridae (dsRNA), 

como demonstrado nos estudos de Calvert et al., (2008), que detectaram a 

presença dos vírus em plantas doentes. No entanto, Alvarez et al. (2009) 

identificaram na Colômbia um fitoplasma pertencente ao grupo III-L relacionado 

ao couro de sapo. No Brasil, a doença foi relacionada a dois subgrupos: grupo III-

L (OLIVEIRA et al., 2014) e grupo III-A (SOUZA et al., 2014). Além dos 

fitoplasmas, a presença de um possível Reovírus foi também detectada 

demonstrando uma infecção pelos dois agentes. No entanto, apenas os 

fitoplasmas estavam presentes em todas as plantas sintomáticas (SOUZA et al., 

2014). Adicionalmente, Carvajal-Yepes et al., (2014) descreveram um complexo 

viral associado à severidade do couro de sapo, fazendo com que a etiologia da 

doença seja bastante complexa e de difícil diagnose. Os três vírus descritos por 

Carvajal-Yepes et al. (2014), pertencentes às famílias Secoviridae (Torradovirus), 

Alphaflexiviridae e Luteoviridae, estão associados às manifestações incomuns de 

sintomas foliares. Entre eles, apenas o Torradovirus poderia isoladamente induzir 

experimentalmente os sintomas em folhas. No Brasil, apenas o Reovírus foi 

relatado em infecções por couro de sapo (SOUZA et al., 2014).  

Os sintomas do couro de sapo atingem predominantemente as raízes das 

plantas, sendo incomuns na parte aérea. As raízes tornam-se fibrosas, com 

sulcos profundos e diâmetro reduzido. Já a casca apresenta um espessamento, 

opacidade e torna-se quebradiça. Dependendo da severidade da doença, as 
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raízes podem apresentar variações na coloração dos tecidos esquemático e 

parenquimático saindo do branco para creme, rosa ou marrom (ALVAREZ et al., 

2009, SOUZA et al., 2014). Em contraste, com o pouco desenvolvimento e 

tuberização das raízes, as hastes costumam ser mais espessas, com parte aérea, 

muitas vezes mais desenvolvida e vistosa, favorecendo a seleção de material de 

plantio infectado (ALVAREZ et al., 2009). Sendo assim, a gravidade e incidência 

das raízes infectadas tendem a aumentar entre os ciclos de plantios. 

Desse modo, para o controle da doença, é necessário que a parte aérea 

seja colhida junto com as raízes e o material vegetal de plantio seja selecionado 

de plantas sadias ou de variedades resistentes. As hastes de plantas infectadas 

devem ser isoladas e destruídas. Em relação ao uso de variedades resistentes ao 

couro de sapo como medida de controle, pouco progresso tem sido obtido, 

sobretudo no Brasil. Na Colômbia, apenas foram encontradas plantas com 

diferentes níveis de tolerância (ALVAREZ et al. 2012), mas ainda longe da 

imunidade necessária para o efetivo controle da doença. 

Entre os mecanismos de transmissão naturais, a propagação das hastes é 

a forma mais conhecida de transmissão do couro de sapo da mandioca. No 

entanto, acredita-se que existam insetos vetores e transmissão por sementes. A 

partir de sementes, apesar de improvável, Calvert e Thresh (2002) já relatou sua 

ocorrência. Já a transmissão por meio dos insetos, embora não seja conhecido 

para fitoplasma associado ao couro de sapo (REDDY, 2015), sua transmissão já 

foi relatada para o Reovirus. As espécies de mosca branca relacionadas à 

transmissão foram Bemisia tuberculata, Trialeurodes variabilis e Aleurotrachelus 

sociales (ANGEL et al., 1987; MEISSNER FILHO; VELAME, 2006).   

 

5. Métodos de detecção de fitoplasmas 

A detecção de fitoplasmas pode ser realizada por diferentes métodos, que 

variam quanto à sensibilidade e precisão. Métodos biológicos e observações dos 

sintomas são importantes como diagnóstico preliminar de fitopatologias, porém 

podem induzir a erros. Outros métodos de detecção como a microscopia e a 

sorologia são ainda pouco eficazes. Técnicas baseadas na análise do DNA são 

formas mais sensíveis, rápidas e capazes de identificar especificamente o 

patógeno causador da doença (NEJAT; VADAMALI, 2013).  
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Atualmente, as técnicas mais utilizadas de diagnose de fitoplasmas são 

baseadas na reação em cadeia da polimerase (PCR). Os iniciadores universais 

específicos abrangem sequências altamente conservadas, como as regiões 16S e 

23S do rDNA e, a região intermediária 16S-23S. A PCR para detecção de 

fitoplasmas é realizada em duas etapas, na primeira é utilizada iniciadores 

universais, seguido de outra PCR com iniciadores específicos. Um fragmento de 

aproximadamente 1,8 kb é amplificado pelos iniciadores universais P1/P7, e os 

iniciadores específicos R16F2n/R16R2, amplificam uma sequência de 

aproximadamente 1,2 Kb. Este último fragmento é utilizado para classificação. O 

chamado Nested PCR com R16mF2/mR1 como iniciadores externos e R16F2n/ 

R16R2 como iniciadores internos também são usados para amplificação de 

fragmentos de 1,2 kb. Outras combinações de iniciadores também estão 

disponíveis para essa técnica (GUNDERSEN; LEE, 1996; ZHAO et al., 2010; 

NEJAT; VADAMALI, 2013).  

As análises de polimorfismo no comprimento do fragmento de restrição 

(RFLP) são utilizadas para a classificação de fitoplasmas por meio de enzimas de 

restrição in silico. As 17 enzimas de restrição são: AluI, BamHI, BfaI, Bsh1236 

(BstUI), DraI, EcoRI, HaeIII, HhaI, HinfI, HpaI, HpaII, KpnI, MboI, MseI, RsaI, SspI 

e TaqI. As sequências obtidas são comparadas com os padrões descritos na 

literatura para identificar o grupo ao qual esse fitoplasma pertence. Para cada par 

de isolados, os coeficientes de similaridade podem ser calculados com uso do 

programa iPhyClassifier (SOUZA et al. 2014).  

Uma nova técnica baseada em DNA, denominada de amplificação 

isotérmica mediada por loop (LAMP) surge como um método de diagnose de 

patógenos baseado na amplificação específica de sequências de ácidos nucleicos 

alvos sem ciclagem térmica. As reações em curto espaço de tempo e a 

diversidade de detecção permitem seu uso em campo e em laboratórios com 

infraestrutura relativamente limitada (SOUZA et al., 2014; DICKINSON, 2015; 

KOGOVŠEK et al, 2015). Ademais, técnicas espectroscópicas de ressonância 

magnética nuclear também têm sido utilizadas (CHOI et al, 2004). 

 

6. Infravermelho próximo (NIR- Near Infrared) 

A faixa do infravermelho posiciona-se entre a luz visível e as micro-ondas e 

compreende comprimentos de ondas de 750 a 1.000.000 nm e está dividida em 
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três regiões: próximo, médio e distante. A faixa posterior à região visível, em 

termos de comprimento de onda, correspondente ao infravermelho próximo (NIR), 

intervalo de 750 a 2.500 nm. O infravermelho médio localiza-se de 2.500 a 50.000 

nm e o infravermelho distante, onde as ondas são as mais longas, de 50.000 a 

1.000.000 nm (PASQUINI, 2003).  

Cada região do infravermelho possui características de emissão de luz 

particular. As faixas do distante e médio estão intimamente relacionadas aos 

movimentos de rotação e vibrações das moléculas, respectivamente, enquanto 

que a faixa do infravermelho próximo se caracteriza por uma combinação de 

bandas harmônicas. As bandas harmônicas são resultantes da excitação do 

estado estacionário de energia para um estado mais elevado, constituindo-se de 

múltiplos de uma dada frequência fundamental. Assim, a região do NIR permite 

identificar principalmente compostos com ligações N-H, C-H e O-H. A técnica 

fundamenta-se na energia infravermelha de vibração, em que se monitoram as 

vibrações associadas diretamente com alterações na estrutura molecular. As 

moléculas ativadas pela região do infravermelho estabelecem modelos mecânicos 

com vibração dipolo que possuem frequência e amplitude específica (WEHRENS, 

2011).  

Os modos de medição dessas interações são por meio de transmitância, 

transflectância, reflectância difusa e interatância. A transmissão e transflectância 

são comumente empregadas para líquidos, enquanto que a reflectância difusa é 

principalmente usada para análise de sólidos, mas também pode ser usado para 

granulados e outros sólidos, géis e amostras pastosas (PASQUINI, 2003; 

WEHRENS, 2011). A partir dessas características físico-químicas, uma análise 

óptica pode ser realizada com as interações das radiações eletromagnéticas com 

elementos ou moléculas do material em análise. O resultado dessa interação é 

traduzido graficamente em um espectro em que cada faixa correspondente às 

suas características e composição (PASQUINI, 2003). No entanto, quanto mais 

complexa é a amostra, mais fácil encontrar regiões do espectro de NIR com picos 

de vibrações e regiões sobrepostas (TÜRKER-KAYA; HUCK, 2017).  

 

6.1. Interpretação dos espectros  

Os espectros NIR possuem uma grande quantidade de informações que 

podem ser utilizados para avaliar as amostras. No entanto, a complexidade 
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dessas informações, com presença de bandas amplas e sobrepostas, não permite 

uma análise direta dos dados (PASQUINI, 2003). No entanto, a calibração 

multivariada contorna esse problema com a aplicação de uma análise indireta, por 

meio de correlações entre os dados espectrais e suas propriedades. Essa análise 

é realizada por modelos matemáticos utilizando uma matriz, em que cada linha 

corresponde a uma amostra e as colunas correspondem às características da 

amostra, sendo que cada valor é uma variável (PASQUINI, 2003; VARMUZA; 

FILZMOSER, 2009). 

 

6.1.1 Pré-processamento dos dados 

Para a construção de modelos, a adequação dos dados é tão importante 

quanto a escolha do método de calibração. Os espectros contêm naturalmente 

ruídos, que são flutuações aleatórias e discretas no espectro, como erros de 

medição, aumento de picos e dispersão da linha. Nesse sentido, os dados podem 

ser melhorados por um pré-tratamento apropriado (WEHRENS, 2011).  

Alguns pré-tratamentos visam à redução de problemas relacionados ao 

espalhamento de radiação por um sólido, que modificam a distribuição espacial 

das variáveis na matriz, grande número de variáveis não correlacionadas com a 

propriedade estudada e ruídos gerados na análise. Esses métodos de pré-

processamento são realizados antes da construção dos modelos e baseiam-se 

em conceitos matemáticos, na dinâmica químico-física ou distúrbio dos dados. Os 

mais utilizados em dados espectroscópicos são: centralização na média, 

escalonamento de variância, variação de padrão normal e derivadas (PASQUINI, 

2003; VARMUZA; FILZMOSER, 2009; WEHRENS, 2011). 

Um dos pré-processamentos consiste na remoção da linha de base dos 

espectros, que influencia na altura e na área do pico. Essas alterações são 

causadas por efeitos de dispersão da superfície da amostra. Com essa técnica, a 

constante passa a ser igual a zero, pois os efeitos aditivos são removidos, 

baseando-se nas diferenças entre as intensidades nos comprimentos de onda 

sequenciais, em vez das intensidades entre si. Com a primeira derivada, além das 

correções de linha de base, as intensidades de bandas são acentuadas, porém os 

ruídos também são acentuados. Para corrigir esses ruídos é necessária a 

utilização de alguns filtros de suavização, entre esses métodos o mais comum é o 
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Savitzky-Golay, que é uma regressão polinominal (VARMUZA; FILZMOSER, 

2009; WEHRENS, 2011). 

Outra forma de tratar os dados é aplicar correções na matriz. A 

transformação por Standard Normal Variate (SNV) trata cada espectro 

separadamente por meio da autenticação dos valores de reflexão nas linhas, ou 

seja, nas amostras. Por esse método todo o espectro tem média igual a zero e 

desvio padrão igual a um, eliminando do conjunto de dados de valores arbitrários 

e fatores de multiplicação. Após as transformações dos dados, geralmente a 

centralização e o bloco de escala são aplicados com o objetivo de que todas as 

colunas sejam centradas com média zero e possuam a mesma escala de 

variância (VARMUZA; FILZMOSER, 2009; WEHRENS, 2011). 

A seleção de variáveis é um dos pré-processamentos que tem se 

desenvolvido muito nos últimos anos. Sem a seleção, os modelos lineares podem 

ser penalizados com variáveis não informativas que podem prejudicar a avaliação 

entre as distâncias das amostras. Já no caso dos não-lineares existe o risco de 

correlação casual com variáveis irrelevantes e redução da predição dos modelos 

(WEHRENS, 2011). Seu objetivo é identificar e selecionar variáveis relevantes de 

um grande conjunto de dados multivariados e eliminar as irrelevantes. Esse 

procedimento geralmente é aplicado para melhorar os modelos e a sua 

interpretação ou mesmo para determinar um conjunto suficiente de predição 

(PASQUINI, 2003).  

Essa etapa tem sido crucial na construção de modelos de classificação, por 

simplificar problemas estatísticos, acelerar o processamento de dados e ajudar no 

reconhecimento de classes. Um dos métodos de seleção de variáveis mais 

sofisticados é baseado no método chamado de Randon Forest. Este método é 

importante sobretudo quando há um pequeno grupo de dados, pois considera o 

efeito da eliminação ou inclusão de uma variável no desempenho do modelo. 

Portanto, o limite do número de variáveis excluídas é calculado de acordo com a 

diminuição de classificações erradas, observada em cada inclusão de uma 

variável (GENUER; POGGI; TULEAU-MALOT, 2015). 

 

6.1.2 Métodos de classificação 

A análise qualitativa é realizada por modelos de classificação, em que os 

dados são distribuídos em duas ou mais classes. Nesse caso, deve-se saber a 
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qual classe as amostras pertencem e a tarefa dos modelos é descrever os grupos 

a partir dos dados multivariados. Essa estrutura deve ser capaz de classificar 

novos dados e ser o mais confiável possível, obtendo o menor número de 

amostras erroneamente classificadas (VARMUZA; FILZMOSER, 2009). 

Há uma grande variedade de sistemas de classificação de dados 

multivariados disponível. Os mais utilizados na quimiometria, em que há mais 

variáveis do que amostras, com elevada correlação são: Linear Discriminant 

Analysis (LDA) com suas variações, Partial Least Squares (PLS) em várias 

versões e Support Vector Machine (SVMs) (VARMUZA; FILZMOSER, 2009). 

Os modelos são escolhidos de acordo com os objetivos da pesquisa e 

podem ser lineares ou não lineares. Os lineares são elaborados com equações 

relativamente mais simples, em que as amostras podem ser separadas por uma 

superfície de decisão em dois grupos, como acontece com o LDA e o PLS. Os 

não-lineares são elaborados com uma estrutura algorítmica menos evidente, 

como as Classification trees, SVMs ou redes neurais. A comparação entre 

diferentes modelos é realizada pela estimativa de medidas de desempenho para 

classificação, como taxas de classificação errônea (% erros) ou habilidades 

preditivas (% correta) para novos casos na validação (VARMUZA; FILZMOSER, 

2009; WEHRENS, 2011). 

 

6.1.3 Validação 

A validação é a avaliação da qualidade de um modelo preditivo, a 

capacidade de realizar previsões precisas ou corretas da realidade. No entanto, 

em sistemas biológicos é um processo difícil, pois é frequente a existência de 

muitas variações significativas que não são relacionadas com os modelos. Por 

isso, quanto maior for essas variações, maior deve ser o número de amostras na 

validação para se obter estimativas confiáveis. Outro aspecto a ser avaliado é a 

representatividade dos modelos para o sistema de estudo, pois havendo diferença 

entre os dados utilizados para predição e os dados para os quais as previsões 

são necessárias, essas previsões serão abaixo do esperado e, em alguns casos, 

até mesmo errôneas (VARMUZA; FILZMOSER, 2009; WEHRENS, 2011).  

Quando o estudo é realizado com um número elevado de amostras a 

validação mais usada é a validação externa, que é feita com a divisão em um 

conjunto de treinamento e um conjunto de testes. Para isso, é importante que os 
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dados sejam independentes e que essa divisão não seja realizada de forma 

tendenciosa. Assim as divisões aleatórias podem ser consideradas. Nesse tipo de 

validação, o primeiro grupo de amostras é utilizado para a construção do modelo 

e o segundo na avaliação desse modelo (WEHRENS, 2011). 

Outro tipo de avaliação utilizada é a validação cruzada. Essa avaliação tem 

o mesmo princípio da avaliação externa, cujo conjunto de dados é utilizado para a 

construção dos modelos e o outro serve para avaliar a precisão do modelo em 

estudo. No entanto, diferentemente da validação externa, o conjunto usado para 

avaliar e construir os modelos é o mesmo. Para a construção do modelo, o 

conjunto de dados é dividido aleatoriamente em partes iguais, sendo um grupo 

deixado de fora. Assim, um grupo, ou amostra, diferente é usado na validação. As 

divisões e avaliações são feitas até que todos os dados possam ser previstos 

(WEHRENS, 2011). 

 

6.2 Aplicações do NIR na detecção de doenças  

A técnica do NIR tem a principal vantagem de ser um método não invasivo 

capaz de fornecer informações qualitativas e quantitativas. Suas aplicações em 

vegetais são amplas, sendo possível caracterizar a composição química dos 

tecidos, estádios fisiológicos e propriedades físicas (PASQUINI, 2003). Além 

disso, o NIR pode ser uma alternativa para a detecção precoce de doenças. 

Métodos espectrométricos têm como vantagem o fato de serem realizados em 

tempo real, de forma rápida, confiável e podem detectar doenças antes do 

aparecimento dos sintomas. Além disso, é uma valiosa fonte de informação para 

prevenir o desenvolvimento e a propagação das mesmas (SANKARAN et al., 

2010). 

Em folhas, parte da luz é refletida em direção ao observador, sendo que 

cada faixa espectral possui informações que dependem das características da 

superfície da folha, constituição interna e composição bioquímica. Na faixa 

espectral do infravermelho próximo há uma grande absorção na folha devido aos 

pigmentos fotossintéticos, sendo refletidos apenas padrões diferentes. Destes é 

possível inferir o estado fisiológico, a constituição da folha, e portanto, é possível 

mensurar diferentes tipos de estresses considerando a análise espectral do NIR 

(PENUELAS; FILELLA, 1998; PASQUINI, 2003).  
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Devido ao estresse, alterações de reflectância podem ser encontradas em 

plantas infectadas. Os distúrbios metabólicos gerados pelo patógeno afetam a 

capacidade da clorofila para absorver a luz e com a deterioração metabólica, 

aumentos de reflectância visível são observados conforme o avanço da infecção 

(XU et al., 2007). Na investigação de doenças, a técnica tem sido muito usada por 

ser um método menos oneroso, não destrutivo e rápido (ABU-KHALAF; SALMAN, 

2013), podendo ser uma solução para o diagnóstico precoce das doenças e 

fornecer uma exatidão na classificação.  

Com essa técnica, Rumpf et al. (2010) obtiveram taxas de detecção da 

cercosporiose em beterraba de 97%, sendo que em 86% dos casos foi possível 

identificar o agente infeccioso (Cercospora beticola, Uromyces betae ou Erysiphe 

betae), além de ser possível a detecção pré-sintomática da doença. A detecção 

também foi possível para infecções causadas por vírus em sementes de melancia 

(LEE et al., 2016), arroz (JINENDRA et al., 2010); fungos em maçã (SPÁCILOVÁ 

et al., 2011), feijão (MALTHUS; MADEIRA, 1993), berinjela (WU et al., 2008), 

milho (BERARDO et al., 2005); além de bactérias em tomate (JONES et al., 

2010).  

 

6.2.1 A espectrometria na detecção de doenças em mandioca  

Em mandioca, diferentes técnicas de imagens já foram usadas para 

classificação e avaliação da severidade causadas por pragas e doenças. Em um 

recente estudo, Sims et al. (2018) avaliaram os danos causados por infeções 

transmitidas pela mosca branca (Bemisia tabaci), bem como desenvolveram 

modelos de classificação da severidade causada pela praga com uso da região 

do VIS-NIR. Os resultados destes autores mostraram uma perfeita classificação 

de folhas infectadas severamente pela fuligem causada por fungos saprófitas, 

além de ser demonstrarem a relação existente entre as alterações específicas de 

componentes da planta com diferentes infecções, o que pode ser utilizado em 

estudos posteriores para diagnóstico.  

Abdullakasim (2014) utilizou índices principais de RGB (red green blue), 

para analisar a presença da mancha marrom na mandioca em quatro diferentes 

níveis de severidade. Este método demonstrou 100% de concordância com a 

avaliação visual do número de pontos de infecção e R²=0,90 na avaliação da 

severidade da infeção. Raji et al. (2015) avaliaram o uso da fluorescência induzida 



18 
 

 

pela luz solar na detecção precoce de danos causados pelo mosaico da 

mandioca por sensoriamento remoto. Neste estudo foi avaliada a classificação e 

a severidade de plantas infectadas, sendo obtidos elevadas correlações com a 

imagem de fluorescência (R²= 0,85), e além disso, a doença foi facilmente 

detectada em estádios iniciais. A classificação do mosaico africano da mandioca 

também foi possível utilizando imagens multiespectrais por transmissão, reflexão 

e dispersão (SANGARE et al., 2015). 
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MATERIAL E MÉTODOS 

 

Material Vegetal 

Amostras de folhas de mandioca foram coletadas de acessos do Banco 

Ativo de Germoplasma de Mandioca (BAG-Mandioca) da Embrapa Mandioca e 

Fruticultura, localizada em Cruz das Almas-BA-Brasil (2°40′19′′S, 39°06′22′′W, 

altitude 220 m). As amostras foram constituídas por plantas sadias e infectadas 

com idade entre 12 a 18 meses pertencentes a 238 acessos de mandioca, sendo 

120 acessos sadios e 118 infectados pelo couro de sapo, classificadas com base 

no diagnóstico visual da sintomatologia da doença nas raízes. Em cada acesso 

foram coletadas cinco folhas jovens de três plantas que possuíam sintomas 

típicos do couro de sapo nas raízes e de plantas sem infecção por couro de sapo 

ou outras doenças da cultura da mandioca. Portanto, no total foram analisadas 

714 amostras.  

 

Tratamento das amostras 

As folhas coletadas foram acondicionadas em sacos de papel e 

desidratadas em estufa, a 60ºC até peso constante. Depois de desidratadas, as 

folhas foram maceradas, padronizadas e mantidas em frascos fechados 

hermeticamente, em temperatura ambiente, até o momento da leitura no NIR. A 

padronização da granulometria das amostras foi realizada por peneiração em 

malha de ―voil‖ a fim de reduzir desvios de reflexão durante as leituras.  

 

Aquisição dos espectros 

Os espectros de reflectância com transformação de Fourier na região do 

infravermelho próximo foram adquiridos no espectrofotômetro NIRFlex N500 FT 

NIR (Büchi, Labortechnik AG, Suíça) com o auxílio do software NIRWare 1.5, na 

faixa espectral de 1000 a 2500 nm, com resolução espectral de 8 cm-1 e média de 

32 varreduras. As medidas foram realizadas utilizando-se vials, contendo 

aproximadamente 100 mg de folhas secas e maceradas, oriundas de plantas 

sadias ou infectadas. Estes recipientes foram acondicionados diretamente no 

espectrômetro utilizando uma célula de medição Vial holder e, os espectros foram 

gravados no modo de reflexão difusa, com leituras em duplicata das 714 

amostras, totalizando 1428 espectros.  
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Análise dos dados espectrais 

O primeiro pré-processamento utilizado foi a derivação para remover 

deslocamentos sistemáticos da linha de base ("offsets") e com isso remover 

efeitos aditivos e multiplicativos dos espectros. Para isso, utilizou-se o algoritmo 

Savitzky-Golay com a primeira derivada, janela de análise com 11 pontos e 

polinômio de segunda ordem. Após esse tratamento, foi aplicada a variação 

normal padrão (SVN - standard normal variate) para remover efeitos de dispersão 

dos espectros, e em seguida os dados foram normalizados para uma mesma 

escala a fim de reduzir os problemas de efeitos multiplicativos nas análises. As 

funções savitzkyGolay, padrãoNormalVariate e scale do pacote prospectr do 

software R versão 3.4.0 (R Core Team, 2017), foram utilizadas para 

implementação do pré-processamento Savitzky-Golay, SNV e normalização, 

respectivamente.  

Após o pré-processamento dos espectros foi avaliada a possibilidade de 

implementar procedimentos de seleção de variáveis com uso de eliminação 

recursiva de características (RFE) com uso do algoritmo random forest, para 

selecionar um pequeno conjunto (possivelmente não colineares) de espectros 

preditores ótimos para ajuste do modelo. O procedimento RFE implementado no 

pacote Vsurf do software R versão 3.4.0 (R Core Team, 2017), realiza a seleção 

backward de variáveis, classificando sua importância para o modelo inicial 

considerando todos os preditores. O algoritmo constrói vários modelos de 

calibração com base nos preditores mais importantes, onde pi é um elemento de 

uma sequência predeterminada {p1,p2,…,pn} dos possíveis números de preditores, 

e com isso o conjunto de preditores que produz o melhor modelo entre os 

modelos candidatos é selecionado. Assim, a construção dos modelos de 

classificação foi realizada em duas condições: a) com toda a informação espectral 

e, b) com seleção de regiões com maior relevância para as diferenças amostrais 

entre genótipos infectados e sadios.  

 

Métodos de classificação 

Inicialmente cada amostra de folhas dos acessos coletados foi classificada 

em dois conjuntos de dados: amostras ―infectadas‖ e ―sadias‖. Em seguida, seis 

métodos de classificação foram testados: Bayesian Generalized Linear Models 
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(BGLM, método "bayesglm"), Extreme Learning Machine (ELM, método "elm"), 

High Dimensional Discriminant Analysis (HDDA, método "hdda"), Partial Least 

Squares (PLS, método "pls"), Parallel Random Forest (PRANDF, método "parRF") 

e Support Vector Machines with Linear Kernel (SVM, método "svmLinear").  

A importância dos preditores para prever as classes é realizada para os 

modelos de classificação BGML, ELM, HDDA e SVM, pela análise da curva ROC 

(Receiver Operating Characteristic Curve) de cada preditor. Para isso, uma série 

de pontos de corte é aplicada aos dados do preditor, sendo a curva calculada a 

partir da sensibilidade e a especificidade de cada um dos pontos de corte. A área 

acima da curva, calculada pela regra trapezoidal, é usada como medida de 

importância da variável. No PLS, a medida de importância dos preditores é 

baseada nas somas ponderadas dos coeficientes de regressão absolutos. Os 

pesos são uma função da redução das somas dos quadrados em relação ao 

número de componentes PLS e são computados separadamente para cada 

resultado. Portanto, a contribuição dos coeficientes é ponderada 

proporcionalmente à redução das somas dos quadrados. No modelo PRANDF, 

essa medida é calculada com a permutação de cada preditor de dados do 

modelo. A diferença entre as duas acurácias é então calculada em média e 

normalizada pelo erro padrão. Se o erro padrão for igual a 0 para uma variável, a 

inclusão do preditor no modelo não é realizada. 

A avaliação da eficiência dos métodos de classificação foi realizada por 

meio de validação cruzada (10-folds com cinco repetições). Neste caso, o método 

separa aleatoriamente o conjunto de dados em 10 subconjuntos, dentre os quais 

nove foram utilizadas para treinamento do modelo e um deles para validação do 

modelo de treinamento. Estas análises foram realizadas em cinco repetições para 

cálculo da acurácia média (porcentagem de amostras corretamente classificadas 

dentre todas as amostras) e coeficiente Kappa de Cohen (k) para avaliar o 

desempenho dos modelos. O coeficiente k baseia-se na concordância das 

classificações e no número de vezes que as amostras foram distribuídas na 

mesma classe. Os valores variam entre 0 e 1, sendo que ―0‖ significa não haver 

concordância, além do puro acaso, e ―1‖ significa concordância perfeita. Todas 

estas análises foram realizadas no pacote caret do software R versão 3.4.0 (R 

Core Team, 2017). 
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RESULTADOS 

 

Curvas espectrais das amostras  

A assinatura espectral dos acessos de mandioca sem infecção e infectados 

com couro de sapo demonstrou a existência de diversos pontos de diferenças 

entre estas duas classes de classificação (Figura 1). Por meio da análise visual do 

espectro, verificou-se que as principais faixas espectrais que revelam diferenças 

entre as amostras foram: 1370-1420, 1450-1550, 1675-1700, 1750-1850, 1950-

2000, 2025-2050, 2100-2155, 2250-2300 e 2325-2375 nm, sendo, portanto, 

potencialmente úteis para discriminar os acessos de mandioca infectados com 

couro de sapo. Nas demais regiões, as assinaturas espectrais são muito 

semelhantes ao controle (acessos não infectados) e, portanto, são mais difíceis 

de discriminar os materiais.  

 

 

Figura 1. Assinatura espectral média, após pré-tratamento, dos 238 acessos de 

mandioca (120 acessos sadios e 118 infectados com couro de sapo). As regiões 

em destaque referem-se às faixas (1490-1516nm; 2029 a 2042nm; 2151 e 

2153nm) que apresentaram maior importância nos modelos de classificação dos 

acessos quanto à infecção pelo couro de sapo.  
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 Figura 2. Importância dos 30 comprimentos de onda mais relevantes na predição 

dos modelos, sem seleção (A) e com seleção de comprimentos de onda do 

infravermelho próximo (B). 
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Por outro lado, após as análises de seleção de variáveis (comprimentos de 

onda) mais relevantes para explicar a diferença entre acessos infectados e não 

infectados com couro de sapo, via algoritmo random forest, três regiões mais 

específicas foram destacadas por serem mais importantes para os modelos de 

classificação (Figura 1). Segundo Workman Jr e Weyer (2012) a primeira região 

(1490-1516 nm) corresponde a vibrações de moléculas que contém ligações N–H 

e O–H, como carboidratos e aminoácidos. A segunda região (2029 a 2042 nm) 

também foi relacionada com ligações N-H de aminoácidos e a terceira (2151 e 

2153 nm) com ligações C-H de compostos aromáticos. 

As regiões destacadas na Figura 1 representam as faixas espectrais com 

correspondência com as classes infectadas e sadias, com relevância acima de 

90% para a construção dos diferentes modelos de classificação (Figura 2). 

Comprimentos de onda individuais nas faixas de 1490 a 1516 nm e 2029 a 2042 

nm apresentaram potencial máximo de discriminação entre as classes infectadas 

e sadias, utilizando todo o conjunto de dados. A primeira região (1490 a 1516 nm) 

foi mais importante na construção dos modelos de predição ELM, BGLM, HDDA, 

SVM e PRANDF, sendo que para o PRANDF uma menor faixa espectral (entre 

1507 e 1511 nm) foi mais relevante. A segunda (2029 a 2042 nm) e a terceira 

(2151 e 2153 nm.) região foram importantes somente para o modelo de 

classificação baseado em PLS no modelo completo e reduzido, respectivamente. 

Por outro lado, a faixa espectral entre 1503 a 1516 apresentou maior relevância 

para os modelos de predição ELM, BGLM, HDDA, SVM.  

A importância de cada preditor realizada pela curva ROC, pelos modelos: 

SVM, BGLM, ELM e HDDA, atribuiu uma importância maior a primeira área 

apresentada na Figura 1, permanecendo todos os comprimentos de onda nessa 

faixa. A distribuição do peso (Figura 2) entre os comprimentos decresceu 

suavemente, mantendo-se em uma variação de 92 a 100% de importância. O 

modelo PLS, que utiliza a regressão, também manteve esse comportamento de 

distribuição de peso, no entanto a variação foi maior e abrangeu de 70 a 100%. 

Pode-se observar que, além da região mencionada anteriormente com 

importância acima de 90%, o modelo apresentou uma segunda área que 

compreende os comprimentos de onda de 2261 a 2293 nm. O modelo PRANDF 

foi o que mais diferiu na distribuição de peso dos comprimentos de onda (de 40 a 

100%) e faixa selecionada (1124-1197 nm; 1375-1379 nm; 1503-1515 nm e 2306-
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2321 nm). Apesar disso, a maior importância situa-se na mesma faixa atribuída 

pela curva de ROC, entretanto, com um número reduzido de comprimentos de 

ondas individuais. Esse comportamento deve-se ao PRANDF atribuir uma seleção 

de variáveis na etapa de construção, igual ao modelo reduzido, desta forma, as 

variáveis que possuíam a mesma informação foram excluídas ainda na 

construção dos modelos.  

Comportamento semelhante foi observado pelos modelos que utilizam a 

curva de ROC no modelo reduzido, como a seleção de variáveis por random 

forest. Para SVM, BGLM, ELM e HDDA, a faixa dos 30 comprimentos com maior 

importância teve uma distribuição de pesos de 85 a 100% e abrangeu os 

comprimentos de onda, além da previamente mencionada, 1124-1125 nm, 1376-

1377 nm, 2151-2153 nm e 2308-2317 nm. O modelo PLS, também apresentou 

uma maior variação na distribuição de peso (40 a 100%) e a região que 

apresentou maior importância foi diferente do modelo completo, os comprimentos 

2151 e 2153 nm. Os demais comprimentos foram 1503-1504 nm, 1923 nm, 2036-

2037 nm, 2240-2271 nm (utilizada no modelo completo) e 2302-231 nm.  

 

Métodos de classificação 
A avaliação dos modelos propostos para a classificação de plantas sadias 

e infectadas com o couro de sapo foi realizada de acordo com os valores de 

acurácia e índice de Kappa (Tabela 1). A acurácia de classificação variou de 

81,17% a 99,07% para o modelo completo com os comprimentos de onda, e de 

82,27% a 96,06% para o modelo reduzido com seleção de comprimentos de onda 

via algoritmo random forest. Portanto, independente do método utilizado a 

acurácia de classificação dos acessos infectados e não infectados foi acima de 

81%, o que indica uma confiabilidade muito elevada para uso desta ferramenta 

como método de diagnose do couro de sapo. Outra observação importante é que 

as médias de acurácia foram melhores com a utilização de toda a região espectral 

para a maioria dos métodos de classificação. Apenas o método de classificação 

ELM apresentou um ligeiro aumento na acurácia ao se utilizar o modelo reduzido 

(de 81,17 para 83,41%). 
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Tabela 1. Acurácia e coeficiente de Kappa com os dados espectrais completos e 

com a seleção de variáveis.  

Método 
Acurácia (%)   Kappa 

Modelo completo Modelo reduzido 
 

Modelo completo Modelo reduzido 

SVM 99,07 96,06 
 

0,98 0,96 

BGLM 98,92 96,18 
 

0,98 0,92 

PRANDF 93,39 93,39 
 

0,87 0,87 

PLS 91,64 88,78 
 

0,83 0,78 

HDDA 85,37 82,27 
 

0,71 0,64 

EML 81,17 83,41 
 

0,62 0,67 

Média 91,59 90,02   0,83 0,81 

 

Os modelos SVM e BGLM apresentaram as melhores acurácias 99,07 e 

98,92%, respectivamente, com o uso de toda região espectral. Com a seleção dos 

comprimentos de onda a acurácia foi de 96,06 e 96,18% para SVM e BGLM, 

respectivamente. Apenas o modelo PRANDF não apresentou nenhuma variação 

na acurácia de classificação quando se utilizou os modelos completos e 

reduzidos.  

Assim, como na acurácia, a seleção de comprimentos de onda interferiu 

nos valores de Kappa, havendo redução no nível de concordância para a maioria 

dos métodos, à exceção do PRANDF, que não foi alterado e o ELM que 

apresentou um aumento neste valor (de 0,62 para 0,67). Portanto, a seleção de 

comprimentos de onda do NIR para a classificação dos acessos de mandioca 

quanto à infecção causada pelo couro de sapo parece não ter efeitos positivos na 

melhoria dos parâmetros de qualidade da técnica.  

O nível de concordância dos modelos com relação ao índice de Kappa foi 

avaliado por meio de uma classificação proposta por Landis e Koch (1977), 

apresentada na Tabela 2. Segundo essa classificação, a concordância foi quase 

perfeita para BGLM, SVM, PRANDF e PLS, variando entre 0,81 até 1,0 e; 

substancial para os modelos EML, HDDA, com níveis entre 0,61 e 0,80.  
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Tabela 2. Interpretação do coeficiente de Kappa 

Coeficiente Kappa Nível de concordância 

< 0,00 Não existe 

0,00 – 0,20 Mínima 

0,21 – 0,40 Razoável 

0,41 – 0,60 Moderada 

0,61 – 0,80 Substancial 

0,81 – 1,00 Quase perfeita 

Adaptada de Landis e Koch (1977). 

 

De forma geral, observou-se que os desvios padrão da acurácia e índice 

Kappa foram mais elevados para a maioria dos métodos de classificação quando 

se procedeu a seleção dos comprimentos de onda do infravermelho (Figura 3). 

Com isso, além da menor acurácia este procedimento pode incorrer em maiores 

imprecisões na diagnose do couro de sapo.  

 

 

Figura 3. Acurácia e coeficiente de Kappa dos seis modelos testados para 

predição do couro de sapo em mandioca, sem seleção (A) e com seleção de 

comprimentos de onda do infravermelho próximo (B). 

 

Na comparação entre as acurácias dos modelos de predição (Figura 4), 

verificou-se que embora o desvio padrão tenha aumentado, a seleção de 
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comprimentos de onda reduziu as diferenças entre os modelos e não alterou 

substancialmente as relações entre eles. Quando comparados, os modelos SVM 

e BGLM não apresentaram diferenças significativas na acurácia, 

independentemente da seleção ou não dos comprimentos de onda do NIR. Por 

outro lado, os modelos EML e HDDA não apresentaram diferenças na média das 

acurácias apenas quando se praticou a seleção de comprimentos de onda do 

NIR. As maiores diferenças estão entre os que obtiveram menor acurácia, ELM e 

HDDA com ambos os modelos SVM e BGLM, que tiveram melhor desempenho.  

A maioria dos métodos de classificação utilizados para separar os acessos 

de mandioca infectados e não infectados com couro de sapo apresentou 

diferenças significativas entre eles e, portanto, a escolha dos métodos mais 

acurados para a diagnose deste e de outras doenças da mandioca deve levar em 

consideração as diferenças metodológicas impostas por cada método de análise 

a fim de selecionar aquele que proporciona maior acurácia e menor desvio padrão 

nos parâmetros de avaliação dos modelos.  

 

 

Figura 4. Comparação da acurácia entre os modelos de predição pelo teste t, ao 

nível de confiança de 0,997 sem seleção (A) e com seleção de comprimentos de 

onda do infravermelho próximo (B). 
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DISCUSSÃO 

 

Viabilidade do uso do NIR para diagnose do couro de sapo 

Este trabalho demonstrou a viabilidade do uso do NIR para diagnose 

indireta da presença do couro de sapo da mandioca, pois alguns métodos de 

classificação como SVM e BGLM apresentaram cerca de 99% de acurácia e 0,98 

de índice de Kappa, o que reflete sua capacidade de separar as amostras 

infectadas com couro de sapo das amostras sadias. Mesmo os piores métodos de 

classificação apresentaram acurácias acima de 81% e índice de Kappa de 0,62, 

que ainda são bastante interessantes para a diagnose do couro de sapo, 

sobretudo por serem técnicas bastante robustas e rápidas.  

A elevada capacidade de classificação dos acessos infectados com couro 

de sapo da mandioca pode estar associada ao fato de que de modo geral, os 

métodos de reflectância espectral dependem da radiação refletida ou emitida de 

diferentes corpos, de modo que cada material possui uma assinatura espectral 

específica (HUNSCHE et al., 2011), isso faz com que mesmo analisando acessos 

de mandioca geneticamente diferentes, o NIR permite identificar características 

que sejam comuns a acessos infectados com couro de sapo. Especificamente no 

caso da assinatura de plantas, a reflectância espectral, na faixa do infravermelho 

próximo entre 760 e 2500 nm, aumenta ou diminui dependendo de fatores físicos 

externos, bem como pela condição fisiológica o teor de água, a rugosidade da 

superfície e atividade estomática.  Estas alterações, que afetam a penetração da 

luz através da estrutura da folha, fornecem uma assinatura espectral que pode ser 

utilizada para indicar modificações esses fatores (PINTER et al., 2003; XU et al, 

2007; SANKARAN et al., 2010; KHALED et al., 2018a).  

Até o momento não existem relatos das alterações morfológicas e 

bioquímicas causadas pelo couro de sapo da mandioca. Entretanto, de modo 

geral, fitoplasmas causadores de doenças em plantas tendem a alterar o 

metabolismo energético, sendo este um componente chave para a compreensão 

da sua biologia e patogenicidade (BERTACCINI et al., 2014). Em algumas 

espécies ornamentais as concentrações de carboidratos no floema, raízes e 

folhas de plantas infectadas com fitoplasma diferiram das plantas saudáveis e, 

além disso, houve uma forte associação entre os níveis alterados de oxigênio e 

dióxido de carbono e a abundância do fitoplasma (SEARS et al., 1997; LEPKA et 
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al., 1999; MAUST et al., 2003). Também foram relatados a redução na 

concentração de pigmentos fotossintéticos e de proteínas solúveis totais, bem 

como alterações no equilíbrio hormonal, transporte de aminoácidos e ocorrência 

de folato e presença de genes homólogos de endopetidase em genomas de 

fitoplasma nas plantas hospedeiras infectadas com diferentes fitoplasmas (LEPKA 

et al., 1999; JAGOUEIX-EVEILLARD et al., 2001; BERTAMINI et al., 2002; DAVIS 

et al., 2003; MAUST et al., 2003; MUSETTI et al., 2005). Possivelmente, algum 

tipo de alteração desta natureza possa estar ocorrendo nas plantas de mandioca 

infectadas com couro de sapo, permitindo que o NIR possa captar estas 

diferenças fisiológicas e bioquímicas de modo a permitir uma acurácia de 

predição bastante elevada na separação dos grupos infectados e sadios.  

De fato, alguns autores já relataram o uso de comprimentos de ondas 

refletidas do visível ao infravermelho próximo (Visible-Near Infrared, V-NIR) para 

distinguir plantas sadias e infectadas com fungos causadores de doenças foliares 

como Cercospora beticola, Erysiphe betae e Uromyces betae em beterraba 

açucareira (MAHLEIN et al., 2010). Outro estudo conduzido por Abdulridha et al. 

(2016) demonstrou a potencialidade de uso do V-NIR para discriminar abacateiros 

infectados dos não infectados com a murcha do louro (laurel wilt disease), 

cancros de Phytophthora e danos causados por salinidade do solo, tendo em vista 

a elevada acurácia de classificação (>98%) com uso do método perceptron 

multicamada, baseado em redes neurais.  

 

Análise e seleção dos comprimentos de onda 

A redução de variáveis (comprimentos de onda) nos modelos de 

classificação visa manter um menor número de variáveis, porém de maior 

importância relativa. Essa redução ocorre principalmente pela eliminação de 

variáveis não informativas e que contem informações redundantes que podem ser 

omitidas para fins de predição (HAPFELMEIER; ULM, 2013). Entretanto, em 

relação à classificação dos acessos de mandioca infectados com o couro de sapo 

ou sadios, a seleção de comprimentos de onda não apresentou nenhum impacto 

positivo significativo nos valores médios de acurácia e índice de Kappa.  

A seleção de variáveis apresentou um ligeiro aumento nos parâmetros de 

qualidade da classificação apenas para o modelo baseado em redes neurais, 

(ELM). Possivelmente, o aprimoramento do modelo baseado em redes neurais 
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ocorre pela eliminação de variáveis irrelevantes, reduzindo o número de 

comprimentos de onda altamente correlacionados e que trazem ruído para os 

modelos de classificação (WEHRENS, 2011; HAPFELMEIER; ULM, 2013). Nesse 

caso, a seleção de variáveis pode ser um método vantajoso por identificar as 

variáveis que são mais relevantes para o procedimento de classificação, tornando 

seu processamento e execução mais rápidos, principalmente quando se utiliza um 

grande conjunto de dados (PIIROINEN et al., 2017).  

Para os modelos SVM, BGLM, PLS e HDDAM, a classificação baseada no 

modelo reduzido (apenas comprimentos de onda mais importantes) não 

promoveu melhoria na acurácia, pois afetou o desempenho da classificação, com 

o aumento do número de classificações errôneas e redução da reprodutibilidade. 

Na seleção de variáveis pelo algoritmo random forest o conjunto de variáveis é 

reduzido a cada etapa, pela eliminação das variáveis irrelevantes e redundantes. 

Essas etapas têm como objetivo, além de identificar as variáveis relevantes, 

melhorar ou mesmo manter a acurácia dos modelos sem qualquer tipo de seleção 

de dados. Porém, quando muitas variáveis são excluídas pode-se perder 

informações que contribuam para a classificação, prejudicando o desempenho 

dos modelos (HAPFELMEIER; ULM, 2013). 

Os modelos estatísticos utilizados para a diferenciação entre acessos 

infectados e não infectados com couro de sapo foram bastante eficientes para 

encontrar uma relação entre os comprimentos de onda do NIR com a classe 

correspondente sob análise, e de modo geral, algumas faixas espectrais foram 

mais importantes nesta diagnose. A faixa de 1490 a 1516 nm foi a mais 

importante para a maioria dos modelos (cinco dos seis modelos testados) sendo 

que, dois deles apresentaram acurácia de 99% utilizando o conjunto completo de 

comprimentos de onda. Atribuída ao estiramento das ligações OH ou NH, esta 

faixa é sensível às variações de concentração de carboidratos e aminoácidos, que 

possivelmente estão relacionadas com a resposta fisiológica ao estresse 

(WORKMAN JR; WEYER, 2012). Esses resultados são concordantes com o 

estudo de Xu et al. (2007), em que a severidade da infestação causada por 

insetos nas folhas do tomateiro foi altamente correlacionada com comprimentos 

de onda individuais na faixa de 1450 e 1900 nm. Essas bandas contribuíram para 

uma boa performance de predição, realizada por meio de análise de regressão 

(R2 = 0,98).  
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Ao utilizarem imagens hiperespectrais para análise da ferrugem amarela do 

trigo, Huang et al. (2007) também observaram que a região do NIR, de 1050 a 

2500 nm também foi efetiva para detectar a doença (R2 = 0,91 e 0,97, nas 

avaliações realizadas em 2002 e 2003). Além da detecção de doenças, o modelo 

PLS já foi empregado com sucesso na identificação da resistência à doença de 

Fiji em cana de açúcar (PURCELL et al. 2009), considerando R2 = 0,98 para a 

correta predição da doença, tendo a faixa espectral entre 1854 a 1921nm, como a 

mais correlacionada a resistência à doença.  

 

Comparação entre os modelos de classificação 

A acurácia da classificação dos acessos de mandioca quanto à infecção do 

couro de sapo foi de 99% com uso dos modelos SVM e BGLM. Este resultado é 

bastante positivo considerando a complexidade da diagnose desta doença da 

mandioca, que está associada à presença de vírus da família Reoviridae (dsRNA) 

(CALVERT et al. 2008) e fitoplasmas do grupo III-L (OLIVEIRA et al., 2014) e 

grupo III-A (SOUZA et al., 2014), ou mesmo a co-infecção por vírus e fitoplasmas 

(SOUZA et al., 2014). Assim, a detecção precoce por meio da identificação dos 

agentes causais é bastante complexa, envolvendo mais de uma análise, por ser 

atribuída a diferentes patógenos.  

As taxas de detecção do couro de sapo em plantas sintomáticas com o uso 

de nested PCR para análise de fitoplasma foi de 89,7% em folhas (ALVAREZ et 

al., 2009). Por outro lado, Souza et al. (2014) relataram 100% de detecção do 

fitoplasma quando a análise foi realizada em diferentes tecidos infectados da 

planta. No entanto, quando foi realizada em tecidos individuais, folha, raiz ou 

haste, as taxas de detecção de fitoplasma foram de 21,9 a 87,5% e de 50% para 

o vírus. A detecção por técnicas baseadas em DNA, apesar de precisa e usual, 

apresenta a grande desvantagem de ser mais cara e demorada. Uma vez que o 

modelo de classificação está bem estabelecido, as técnicas com o uso do NIR 

tornam-se muito rápidas e diretas, além do potencial para uso em campo. 

Mesmo em técnicas mais precisas como o PCR em tempo real, a técnica 

de infravermelho médio obteve taxa de detecção semelhante como no estudo de 

Hawkins et al. (2010) que conseguiram classificar com 95% de precisão o 

Huanglongbing em Citrus, cujo agente causal é um fitoplasma.  
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O método SVM tem sido aplicado com bastante sucesso em outras culturas 

para diagnose e classificação de diversas doenças de plantas. Rumpf et al. (2010) 

demonstraram a potencialidade de uso do V-NIR para: i) discriminar folhas de 

beterraba infectadas e não infectadas, ii) diferenciar doenças causadas por 

diferentes agentes patogênicos como Cercospora beticola, Erysiphe betae e 

Uromyces betae, e iii) identificar a presença de doenças mesmo antes do 

aparecimento de sintomas específicos, com base no método SVM. De acordo 

com Rumpf et al. (2010) o SVM provou ser uma poderosa ferramenta para 

classificação automática dos acessos infectados de beterraba, sendo que as suas 

principais vantagens estão relacionadas à sua capacidade de generalização, que 

é obtida buscando o hiperplano máximo para separação e aplicação de funções 

discriminantes não-lineares.  

Por outro lado, apesar do BGML ser menos usual do que a SVM na 

classificação com o uso de imagens, estes dois modelos não diferiram na 

classificação dos acessos infectados com couro de sapo da mandioca e 

alcançaram uma acurácia elevada e alta reprodutibilidade. O modelo BGLM é um 

método linear generalizado com uma abordagem bayesiana, que difere da 

inferência tradicional ao assumir que os dados são fixos e os parâmetros do 

modelo são aleatórios (SMITH, 1973). Para o método linear generalizado, a 

classificação de plantas infectadas com dois vírus diferentes e um patógeno 

fúngico em cucurbitáceas foi possível com 85 a 100% de acurácia, com o uso de 

uma combinação de imagem térmica, fluorescência de clorofila e imagem 

hiperespectral (BERDUGO et al., 2014) demonstrando a eficiência da técnica.  

O ELM apesar do sucesso de classificação em outros estudos (LORENTE 

et al., 2011; XIE et al, 2015), para a predição do couro de sapo, seu desempenho 

foi o menor entre os modelos testados e obteve uma taxa de 81,17% de acurácia 

para o modelo completo. O ELM é um método de redes neurais artificiais de uma 

única camada oculta, que escolhe os pesos de entrada e a tendência da camada 

oculta aleatoriamente e o peso de saída é escolhido analiticamente (HUANG; 

ZHU; SIEW, 2006; XIE et al, 2015). Este método possui uma boa generalização e 

é extremamente rápido, porém apresenta alguns inconvenientes, por se basear 

na minimização do risco empírico e calcular diretamente as soluções de mínimos 

quadrados da norma mínima. Estes inconvenientes resultam em estimativas 



43 
 

 

menos robustas, devido a outliers ou quando existe heteroscedasticidade nos 

dados (DENG; ZHENG; CHEN, 2009). 

No caso do modelo HDDA, seu objetivo é corrigir problemas de 

multidimensionalidade dos dados, comuns aos dados espectrais (BOUVEYRON; 

GIRARD; SCHMID, 2007). Diferente dos métodos frequentemente utilizados para 

a redução da dimensionalidade, o HDDA não reduz a dimensão ao modelar os 

dados, dessa forma, é possível utilizar toda a informação de alta dimensão na 

classificação (JACQUES et al. 2010). No entanto, apesar do modelo ser 

adequado a dados de alta dimensão, o HDDA obteve um dos menores 

desempenhos na predição do couro de sapo. Resultado semelhante foi 

encontrado com o uso de três conjuntos de dados hiperespectrais em 

comparação com outros oito diferentes modelos de classificação (ZULLO; 

FAUVEL; FERRATY, 2017).  

O PLS não foi o método com uma melhor classificação para esse conjunto 

de dados, porém sua acurácia foi apurada (91,64%), assim como o PRANDF 

(93,39%). O ótimo desempenho de classificação já foi demonstrado em diversos 

estudos com detecção de doenças para o PLS (PURCELL, et al. 2009; JONES et 

al, 2010; SERRANT; CESARE; BONIFAZI, 2013) e para o método de random 

forest (ISMAIL; MUTANGA, 2011; DHAU et al., 2018; KNAUER et al., 2017). O 

PLS é o método mais utilizado na análise de dados multivariados na quimiometria, 

e consiste em um modelo de regressão linear, insensível às variáveis colineares, 

que aceita um grande número de variáveis (WEHRENS, 2011). Já o PRAND, é 

um método não-linear, baseado uma combinação de preditores de árvores, de 

modo que cada divisão depende dos valores de um vetor aleatório. Neste modelo, 

usa uma seleção aleatória de recursos para dividir cada nó, reduzindo as taxas de 

erro (BREIMAN, 2001).  

A performance dos modelos é dependente do conjunto de dados e da 

natureza do problema de classificação, dessa forma, o desempenho dos modelos 

difere de cada conjunto de dados e suas características (JACQUES et al., 2010; 

WEHRENS, 2011). Portanto, para cada tipo de classificação e composição 

espectral, diferentes metodologias podem ser necessárias para encontrar o 

melhor modelo possível para um resultado de classificação confiável. 
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Perspectivas de aplicação do NIR para diagnose do couro de sapo da 

mandioca 

As dificuldades de identificação visual das plantas sintomáticas, bem como 

o elevado custo e a generalizada ocorrência de falsos positivos das análises 

moleculares demandam o desenvolvimento de técnicas mais avançadas, rápidas 

e eficientes para a diagnose do couro de sapo. De fato, alguns estudos 

demonstraram que os métodos espectrométricos são mais eficazes, mais 

precisos e menos demorados em comparação aos métodos de análise de DNA 

(MENESATTI et al., 2010; TOMKIEWICZ; PISKIER, 2012).  

Como agravante, o couro de sapo da mandioca vem se espalhando com 

grande rapidez nas principais regiões produtoras da mandioca no Brasil e tem 

causado sérios prejuízos aos agricultores. Portanto, os resultados da classificação 

dos acessos infectados e não infectados com couro de sapo, baseado nos 

espectros NIR, trazem um impacto bastante positivo nesta direção, considerando 

acurácia de mais de cerca de 99% para os métodos SVM e BGLM. A rápida 

diagnose da presença do couro de sapo da mandioca, sobretudo no início do 

desenvolvimento da lavoura ou mesmo na seleção das plantas matrizes para 

serem utilizadas nos novos plantios, pode ajudar a reduzir a disseminação e os 

impactos negativos da doença.  

CONCLUSÃO 

Neste estudo, o uso da espectrometria baseada em NIR apresentou-se 

acurada na classificação de acessos infectados por couro de sapo em mandioca. 

Os modelos preditivos demonstraram alta eficiência na distinção de acessos 

sadios e infectados, destacando-se o SVM e o BGLM com o conjunto completo de 

comprimentos de onda do NIR. Esses modelos tiveram desempenho de 99,07 e 

98,92% de acurácia e sua reprodutibilidade foi de 0,98 com concordância quase 

perfeita.  

A seleção de comprimentos de onda do NIR não mostrou ser eficiente para 

melhorar a qualidade de classificação dos acessos de mandioca infectados com 

couro de sapo, pois reduziu os valores de acurácia e de Kappa, sendo, portanto, 

não recomendados para diagnose desta doença.  
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Assim, a método proposta neste estudo, mostrou ser uma alternativa com 

grande potencial de aplicação prática na classificação do couro de sapo em 

mandioca, de modo rápido, com custo baixo e com menor tempo de preparo e 

avaliação das amostras, em comparação aos métodos tradicionais. 
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CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 
A espectrometria do infravermelho próximo mostrou-se um método 

eficiente para a classificação de acessos infectados com o couro de sapo da 

mandioca. O desenvolvimento dessa técnica representa um grande avanço em 

relação aos procedimentos de diagnose utilizados até o momento, sobretudo por 

ser uma ferramenta precisa, reprodutível, rápida e de baixo custo. 

Os modelos de classificação analisados foram capazes de correlacionar 

com precisão as respostas espectrais do NIR com diferenças fisiológicas e 

bioquímicas (ainda não conhecidas) que fazem com que haja uma boa 

capacidade de diferenciação dos acessos infectados com couro de sapo, dos 

acessos sadios (não infectados).  

Entre os modelos de classificação avaliados, o SVM e o BGLM se 

destacaram por apresentar a melhor acurácia (cerca de 99%) e concordância 

(0,98 índice Kappa) na classificação dos acessos infectados e sadios. Por outro 

lado, a utilização da seleção de comprimentos de onda no NIR mais informativos 

não resultou em melhoria ou manutenção da qualidade da classificação em 

comparação com o modelo completo (todos os comprimentos de onda), não 

sendo indicado para uso de forma rotineira em atividades de diagnose.  

Além de todas as vantagens supracitadas a técnica de NIR pode ser 

estendida para equipamentos portáteis, permitindo um monitoramento prático em 

campo e identificação de plantas infectadas. Além disso, a espectrometria de 

infravermelho é uma ferramenta versátil e outras análises podem ser 

desenvolvidas, como mensuração de compostos e deficiências nutricionais, e 

serem avaliadas concomitantemente com o diagnóstico do couro de sapo.   

 


