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Introducio

Diante da grande diversidade vegetal dos biomas brasileiros e da escassez de bancos de
dados espectroscopicos consolidados para identificagdo e classificagdo botanica, o
desenvolvimento de métodos analiticos mais rapidos e ndo destrutivos, capazes de subsidiar a
analise de acervos ja depositados em herbarios, possui carater estratégico. Nesse contexto, a
constru¢do de uma biblioteca de caracterizagao vibracional para familias de briofitas assume
particular importancia para a botanica, por representar alternativa ndo invasiva e complementar
as técnicas moleculares, como a anélise do Acido Desoxirribonucleico (ADN) por Reagdo em
Cadeira da Polimerase (PCR) que, embora oferega maior poder discriminativo em nivel
varietal, depende de extracdo e amplificacio de material genético (Ferreira, 1998),
procedimento nem sempre vidvel em amostras de herbario antigas.

Bridfitas sdo plantas terrestres avasculares, ou seja, sem tecidos condutores de seiva.
Possuem parede celular composta por celulose e ndo possuem raiz, caule ou folha, apresentando
estruturas analogas chamadas rizoide, cauloide e filoide (Groffinet, 2009). Sao encontradas
principalmente em ambientes Umidos e sombreados, onde formam a base de diversos
ecossistemas vegetais, sendo encontradas em diferentes tipos de biomas (Camara, 2005).
Dentre os métodos de analise quimica ja consolidados, técnicas de extracdo por solventes,
cromatografia (HPLC, UPLC, GC-MS) e espectroscopia (RMN, FTIR, UV-Vis) ja sdo
empregadas para caracterizar metabolitos secundarios em plantas de forma geral, incluindo
briofitas (Goffinet, 2005, 2009)

A espectroscopia vibracional, especialmente na regido do infravermelho (FTIR-IV),
consolidou-se como ferramenta poderosa para a caracterizacdo de materiais biologicos, por ser
rapida, reprodutivel, ndo destrutiva e capaz de fornecer informagdes sobre a composi¢ao
quimica de tecidos vegetais, como a presenca de celulose, lignina, proteinas, lipidios,
metabolitos secundarios e outros compostos (Tiirker, 2017). Apesar de suas vantagens, a técnica
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nao ¢ de detec¢ao molecular tnica e, portanto, ex1ge padromzagao coleta rlgorosa de dados e
rigor na analise quimiométrica de espectros de IV.

A anélise espectral enfrenta desafios ligados a limitagdes intrinsecas do sinal, como
baixo rendimento fotonico, e a perturbacdes extrinsecas, como oscilagdes ambientais, que
provocam desvios na linha de base, comprometendo a quantificacdo espectral (Valente et al.,
2025). Soma-se a isso a variabilidade entre instrumentos, que amplifica essas distor¢des e
prejudica tanto analises tradicionais quanto modelos estatisticos multivariados usados no pré-
processamento dos dados (Workman Jr., 2018)

Dentre os principais desafios para o tratamento e analise de espectros vibracionais,
destacam-se os relacionados a flutuagdes de temperatura e de lampada, que provocam desvios
no eixo de absorbancia ou transmitancia (Rinnan, 2009); as diferencas fisicas granulométricas
das amostras que levam ao espalhamento da luz incidente (Grisanti, 2018); interferéncia do
detector e ruido instrumental, que provocam ruido de fundo (Gautam, 2015); e por fim, a propria
dimensionalidade dos dados, ou seja, milhares de varidveis correlacionadas em poucas
amostras, desafio este contornado com o uso de ferramentas estatisticas como Analise de
Componentes Principais (PCA) (Wold, 1987).

Nesse sentido, métodos de remogao de ruido e correcao da linha de base, ambos pelo
filtro de Savitzky-Golay, além da correcdo de espalhamento, obtida pelo método SNV
(Standard Normal Variate) desempenham papel fundamental para diminuir interferéncias
introduzidas na aquisi¢do de sinais, imagens ¢ demais dados brutos (Matera; Polenta; Napoli,
2024).

Diante do exposto, o presente estudo se insere em um cendrio mais amplo da
espectroscopia vibracional: o uso da inteligéncia artificial (IA) para o pré-tratamento e andlise
estatistica dos espectros. Até recentemente, o tratamento e interpretacdo de espectros exigia
conhecimento especializado e pressupostos sobre a estrutura da amostra; hoje, modelos de 1A
j& processam diretamente dados hiperespectrais brutos e retornam resultados calibrados em
milissegundos (Workman, 2025). Segundo o autor, a IA vem se consolidando como fator
determinante para a area, representando ponto de inflexdo na andlise espectroscopica, na
calibracdo de modelos e na interpretacdo de dados obtidos por diferentes plataformas, ajudando
a superar gargalos tradicionais no processamento de dados e viabiliza a analise de espectros
complexos.

Portanto, este trabalho tem como objetivo central investigar o potencial de
desenvolvimento de um banco de dados de assinaturas espectrais vibracionais de familias de
bridfitas, utilizando FTIR-IV associada a criagdo de uma ferramenta de 1A para pré-tratamento
e andlise estatistica multivariada (PCA e HCA).
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Material e Métodos

Amostras das familias de briofitas secas foram cedidas pelo herbario do Departamento
de Botanica da Universidade de Brasilia. Os espectros de infravermelho médio (4000 a 400
cm™) foram obtidos no espectrometro Bruker Alpha II, equipado com interferometro
RockSolid™ e detector DTGS. Os espectros IV obtidos foram pré-processados e analisados
estatisticamente utilizando ferramenta de IA desenvolvida pelos autores no Gemini Canva,
intitulada “Andlise Espectral Avan¢ada 1.20 - Raman/NIRS”. A aplicagdo opera de forma
auténoma no lado do cliente (client-side), com motores de algebra linear e modelos estatisticos
implementados nativamente em JavaScript.

A ferramenta desenvolvida de ¢ estruturada em trés modulos funcionais (separadores),
0s quais:

(1) Pré-processamento e visualizagdo: Destina-se ao tratamento inicial dos espectros
brutos via (a) imputa¢ao de dados ausentes, por meio de interpolacao dos pontos faltantes no
conjunto espectral; (b) aplicacdo de limiar de ruido (noise threshold), para supressao de sinais
de baixa intensidade associados a ruido de fundo; (c) suavizagdo e derivagdo pelo algoritmo de
Savitzky-Golay (Savitzky; Golay, 1964), empregada para atenuar desvios e deslocamentos da
linha de base; e (d) normalizagdo dos dados por Variagdo Normal Padriao (Standard Normal
Variate, SNV) e por centragem na meédia, procedimentos que visam assegurar a
comparabilidade entre amostras ao minimizar efeitos de espalhamento de luz e variagdes
multiplicativas de intensidade (Yan, 2025). A visualizagdo dos espectros € realizada por meio
de graficos bidimensionais interativos, com possibilidade de exportagdo das representacdes
graficas em formato de imagem (PNG).

(1))  Anadlise Hierarquica de Agrupamentos (HCA): Investiga padrdes de similaridade
calculando a matriz de correlagdo de Pearson (Brereton, 2005) entre os espectros. Os resultados
fundamentam a constru¢do de um dendrograma e de um mapa de calor (heatmap), cuja
intensidade cromatica expressa o grau de correlagdo entre os pares de amostras.

(111)  Analise de Componentes Principais (PCA) e Deteccao de Outliers: O terceiro
modulo compreende ferramentas estatisticas multivariadas voltadas a reducdo de
dimensionalidade e a identificacio de amostras andmalas. A Andlise de Componentes
Principais ¢ realizada por meio do algoritmo NIPALS (Nonlinear Iterative Partial Least
Squares) (Wold, 1987), implementado internamente na propria ferramenta, o qual permite
reduzir a elevada dimensionalidade dos dados espectrais as trés primeiras componentes
principais (PC1, PC2 e PC3), representadas em grafico tridimensional interativo. A detec¢do
de valores andmalos ¢ efetuada com base no célculo da estatistica T?> de Hotelling e dos residuos
Q (SPE), conforme metodologia de Jackson e Mudholkar (1979), associados aos respectivos
limites de confianga de 95% e 99%, permitindo identificar amostras com comportamento
espectral discrepante.



CONGRESSO
BRASILEIRO

"Quimica Inteligente e IA:
A Nova Férmula do Futuro
no Nosso Presente"

DE QUIMICA

DE 10 A 13 DE NOVEMBRO DE 2026
NOVA PETROPOLIS - RS

Resultados e Discussiao

As sete familias de briodfitas e suas respectivas espécies estdo apresentadas na Tabela 1.
Os espectros no infravermelho médio, apresentados na Figura 1, confirmam que o perfil geral
das amostras ¢ carboidrato-dominante, com contribui¢do de proteina e traco de lipidio, padrao
caracteristico de tecido de bridfita.

Tabela 1 - Familias e espécies de bridfitas selecionadas para analise espectroscopica no infravermelho.

Familia Espécie Local de coleta Codigo
Polytrichaceae Notoligotrichum trichodon Antartida Poly
Pylaisiadelphaceae Microcalpe subsimplex Brasil Pyla
Sematophyllaceae Hydropogon fontinaloides Brasil Sema
Bryaceae Bryum pseudotriquetrum Antartida Bry
Calliergonaceae Sarmentypnum exannulatum Suécia Calli

Amblystegiaceae Hygroamblystegium tenax Estados Unidos Ambly
Bartramiaceae Bartramia patens Antartida Bartra

Fonte: os autores.

Figural. Espectros de absor¢do no infravermelho brutos das amostras pertencentes as sete familias de
bridfitas analisadas.
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Fonte: os autores.

A banda larga centrada em aproximadamente 3300 cm™ ¢ atribuida ao estiramento
sobreposto de grupos O—H e N—H, evidenciando a presen¢a conjunta de carboidratos estruturais
e compostos proteicos (Cao, 2023). Em 2930 cm™, observa-se banda de intensidade média a
fraca referente ao estiramento assimétrico de C—H em grupos CH2/CHs, associada a fragao
lipidica e cerosa da cuticula. Na regido de 1630 cm™, de intensidade média, verifica-se
sobreposi¢do entre a banda de Amida I (C=O de proteinas) e vibragdes do esqueleto aromatico
associadas a compostos fendlicos; nessa mesma faixa espectral, € possivel que ocorra a banda
de Amida II, em torno de 1550 cm™, referente a deformagao N—H (Klavina, 2012). A banda em
1430 cm™', também de intensidade média, € atribuida a deformagao angular de O—H e CH: de
polissacarideos da parede celular. Além disso, duas faixas espectrais podem estar presentes nas
amostras e servir como potenciais marcadores para diferenciar familias de briofitas: a regido
entre 1710 e 1735 cm™, associada ao estiramento C=0O de carbonilas em ésteres saturados
(como lipidios de membrana e pectina esterificada), e a regido entre 1505 e 1515 cm™,
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associada a vibragdes do esqueleto aromatico de compostos fenolicos (Hu, 201 1) (Mak51mova
2013). Por fim, o pico mais fino e de forte intensidade em 1020 cm™ ¢ atribuido ao estiramento
C-0 de polissacarideos estruturais (celulose, hemicelulose e oligossacarideos), refor¢cando o
carater carboidrato-dominante da matriz espectral, com possivel contribuicdo adicional das
regides de 1260-1270 cm™ e 1160 cm™, associadas a vibragdes C—C, C-O e C-N de
polissacarideos e proteinas (Cao, 2023).

A Figura 2 apresenta, além dos espectros brutos das amostras (Figura 2a), os espectros
de infravermelho obtidos apos a aplicagdo sequencial dos pré-tratamentos espectrais
empregados: correcdo de linha de base por Variagdo Normal Padrio (SNV) (Figura 2b),
primeira derivada de Savitzky-Golay (Figura 2c) e, por fim, centralizagdo na média (mean-
centering) (Figura 2d).

Figura 2. Espectros de infravermelho das amostras: (a) brutos; (b) apds corregdo de linha de base por SNV;; (c)
apos 1% derivada de Savitzky-Golay; (d) apds centralizagdo na média.
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Fonte: os autores.

A ferramenta desenvolvida aplica sequencialmente as etapas de pré-tratamento
espectral: inicialmente, o SNV (Figura 2b) normaliza cada espectro individualmente,
removendo efeitos multiplicativos de espalhamento de luz decorrentes de diferencas fisicas
entre amostras (tamanho de particula, textura) e corrigindo deslocamentos de linha de base,
resultando em espectros com média zero e varidncia unitaria, comparaveis entre si. Em seguida,
a ferramenta aplica a primeira derivada de Savitzky-Golay (1964) (Figura 2c), que suprime
deslocamentos residuais de linha de base e realca bandas sobrepostas, aumentando a resolug¢ao
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aparente; essa etapa ¢ executada apdés o SNV para operar sobre um smal ja livre de efeitos
multiplicativos grosseiros. Por fim, o centrar na média (Figura 2d) ¢ aplicado imediatamente
antes da PCA e da HCA, centralizando cada variavel (nimero de onda) em torno de sua média
no conjunto amostral — operacdo complementar ao SNV, pois este atua ao longo do eixo
espectral de cada amostra, enquanto a centragem atua ao longo do eixo das amostras para cada
variavel. Assim, a ferramenta assegura que a analise quimiométrica capture a variancia
relevante entre amostras, € ndo a magnitude absoluta do sinal.

A matriz de correlagdo de Pearson, Figura 3, revelou alta similaridade (coloragdo verde)
entre as familias Calliergonaceae e Pylaisiadelphaceae, bem como entre Sematophyllaceae e
Pylaisiadelphaceae. As familias Calliergonaceae e Bartramiaceae, assim como Bartramiaceae
e Pylaisiadelphaceae, apresentaram similaridade inversa (coloragdo vermelha).

Figura 3. Matriz de correlagdo de Pearson representada por mapa de calor (heatmap)
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Fonte: os autores.

Esse padrao pode ser interpretado devido ao perfil ecoldgico tradicionalmente associado
a cada familia: Sematophyllaceae e Pylaisiadelphaceae sdao familias pleurocarpicas de
distribuicao predominantemente tropical com estreita parentela filogenética frequentemente
associadas a crescimento sobre troncos, cascas de arvores e madeira em decomposi¢do em
florestas imidas, o que pode justificar a maior similaridade espectral entre ambas (Carvalho-
Silva, 2017). Por outro lado, Calliergonaceae reune espécies tipicamente higrofilas, associadas
a ambientes brejosos, turfeiras e corpos d'dgua (frequentemente submersas ou flutuantes),
enquanto Bartramiaceae agrupa espécies predominantemente rupicolas e terricolas, associadas
a afloramentos rochosos, fendas de rocha e solos, em condi¢cdes de umidade mais variavel e
irregular (Olivan, 2005) (Castro, 2002). Essa divergéncia de habito ecologico poderia explicar
a baixa similaridade espectral observada entre essas duas familias, uma vez que diferentes
regimes hidricos e substratos tendem a favorecer composi¢des quimicas distintas na parede
celular e em compostos de protegao.

Por fim, a analise por PCA permitiu reduzir a dimensionalidade dos dados espectrais a
trés componentes principais, que juntas explicaram aproximadamente 78% da variancia total
do conjunto de dados (Figura 4a), indicando que a maior parte da variabilidade espectral entre
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as amostras pode ser capturada em um espago redu21do de apenas tres dimensdes. No grafico
de scores, amostras posicionadas mais proximas entre si indicam maior semelhanga em relacao
ao perfil espectral no infravermelho, enquanto amostras mais distantes entre si refletem maior
divergéncia.

Figura 4. Analise PCA dos perfis espectrais. (a) Percentual de variancia explicada pelas componentes principais
(PCs); (b) Scoreplot 3D evidenciando a separagdo espacial das amostras no sistema de eixos PC1 x PC2 x PC3.
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Fonte: os autores.

Embora a ferramenta utilizada ndo disponibilize graficos de loadings, que impossibilita
a identificacdo direta e quantitativa das variaveis que mais contribuem para cada componente,
a analise das regides onde os sinais oscilam acima e abaixo do ponto zero do eixo espectral
(Figura 2c) permite inferir, de forma qualitativa, que a regido compreendida entre 1000 e 1700
cm™ ¢ a principal responsavel pela varidncia observada entre as amostras. Essa constatacdo ¢
coerente com o perfil quimico discutido anteriormente, uma vez que essa faixa espectral
concentra justamente as bandas mais informativas quanto a composi¢ao da parede celular e de
metabolitos associados: as vibragdes de deformagao e estiramento de polissacarideos, as bandas
de carbonila de ésteres e carboxilatos, as bandas de Amida I e II de proteinas e a regido de
vibragdao do esqueleto aromatico de compostos fenolicos. Ou seja, por reunir simultaneamente
marcadores de carboidratos estruturais, proteinas, lipidios esterificados e compostos fenolicos,

essa faixa espectral corresponde a chamada regido de impressao digital (fingerprint region).

Conclusoes

A ferramenta de IA utilizada permitiu uma analise consideravelmente mais rapida dos dados
espectrais em comparacdo com o fluxo de trabalho tradicional em toolboxes quimiométricas
consolidadas. Essa agilidade decorreu principalmente da possibilidade de integrar, em um Unico
ambiente, as etapas de pré-tratamento espectral, analise multivariada e interpretagdo dos resultados,
reduzindo a necessidade de intervengdo manual e de transicdo entre diferentes softwares. Dessa forma,
ferramentas como a utilizada neste estudo podem representar uma alternativa promissora, sobretudo

7
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para triagens exploratorias rapidas, ainda que ndo substituam necessariamente a robustez e a validagdo
consolidadas de toolboxes tradicionais.

Este trabalho teve como objetivo investigar essa ferramenta perante a possibilidade de analise
estatistica de amostras espectrais, e, apesar de ter sido possivel identificar regides espectrais
caracteristicas de cada familia e observar, por meio da analise por PCA, uma separacgio consistente entre
os grupos em determinadas faixas do espectro IV, faz-se necessario andlises contendo um niimero maior
de espectros por amostra. Ainda, para que os resultados alcancem maior robustez estatistica, ¢ necessario
realizar testes cegos que permitam avaliar a capacidade preditiva e a confiabilidade da ferramenta de
forma mais rigorosa e isenta de viés.

Adicionalmente, identifica-se como limitacdo a auséncia, na versdo atual da ferramenta, do
modulo de loadings da PCA, o que restringiu a interpretagao mais aprofundada da origem da separagdo
espectral observada entre as familias de bridfitas. Assim, ficam como oportunidades para trabalhos
futuros a amplia¢do do banco de espectros por amostra e por familia, a condugao de testes cegos para
validagdo da ferramenta, ¢ a implementacdo do calculo e da visualizacdo dos loadings de PCA,
possibilitando associar diretamente as regides espectrais discriminantes as bandas de absorcao.
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