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RESUMO

SOARES, Jdlia Martins, M.Sc., Universidade Federal de Vigcosa, marco de 2023.
Espectroscopia no infravermelho préximo e métodos quimiométricos para classificacio
de sementes de soja quanto ao potencial fisiolégico. Orientador: Laércio Junio da Silva.

A espectroscopia no infravermelho préximo (NIR) consiste em uma ferramenta promissora para
otimizacdo das andlises de sementes. A utilizacio do NIR, em combinacdo com métodos
quimiométricos ou associados a novas técnicas, pode permitir a investigacdo dos niveis de
qualidade de sementes, de forma rapida e assertiva. Este trabalho teve como objetivo investigar
a viabilidade do NIR, associado a métodos quimiométricos, para classificar lotes de sementes
de soja quanto ao potencial fisioldgico. No primeiro experimento, foram utilizados 77 lotes de
sementes de soja avaliados quanto ao potencial fisioldgico e obtidos espectros NIR das amostras
de sementes, com total de 12 leituras para cada lote. Os espectros originais foram submetidos a
diferentes métodos de pré-processamento, sendo eles Standard Normal Variate (SNV), SNV +
1* e 2* derivadas; Gap-segment derivative (GSD); e Savitzky-Golay, pelas derivadas de
primeiro e segundo grau, como também a combinagdo entre os métodos. Os lotes foram
divididos em duas classes: alta qualidade (= 90% de germinacdo) e baixa qualidade (< 90% de
germinacdo). Os espectros pré-processados foram utilizados para a constru¢cdo de modelos de
classificacdo por meio dos métodos Partial Least Squares — Discriminant Analysis (PLS-DA),
Naive Bayes (NB), Random Forest (RF) e Support Vector Machine (SVM). No segundo
experimento, foram utilizadas sementes de cinco genodtipos, com trés lotes de cada um. Foram
realizados os testes de germinagdo, envelhecimento acelerado, condutividade elétrica, tetrazélio
e andlise das enzimas antioxidantes superdxido dismutase, catalase, peroxidases e peroxidase
do ascorbato, além do contetido de malonaldeido, 6leo e proteina. Os espectros NIR foram
obtidos de sementes individuais, com total de 100 leituras para cada lote. Os espectros originais
foram submetidos aos métodos de pré-processamento Multiplicative Scatter Correction (MSC),
Standard Normal Variate (SNV), autoescalonamento, 1* e 2% derivadas de Savitzy-Golay e a
combinacao desses métodos. Os espectros pré-processados foram utilizados para a constru¢ao
de modelos de classificacgio por meio do método PLS-DA. No primeiro experimento, o
classificador PLS-DA apresentou maior acurdcia de classificagdo. Os menores valores de
acurécia foram obtidos para os modelos NB e RF. No segundo experimento, os lotes diferiram
quanto ao potencial fisiol6gico e foram categorizados em alto, médio e baixo vigor. Os lotes de

baixo vigor apresentaram maior conteido de malonaldeido, d6leo e, em geral, menores



atividades das enzimas do sistema antioxidativo. Utilizando-se os espectros pré-processados
por meio da 2° derivada de Savitzky-Golay, foi possivel obter um modelo de classificacdo com
98% de acurécia e 96% de coeficiente kappa, para os dados de validacdo. As regides entre 0s
comprimentos de ondas de 1.000-1.200 nm e 2.200-2.500 nm foram as mais importantes para
distinguir os niveis de qualidade das sementes de soja. A espectroscopia NIR € uma alternativa
ndo destrutiva, rdpida e promissora, com grande potencial para ser utilizada no controle de

qualidade visando a classificacdo de lotes de sementes de soja quanto ao potencial fisiolégico.

Palavras-chave: Glycine max L. Merrill. Qualidade de sementes. Espectroscopia NIR.

Quimiometria.



ABSTRACT

SOARES, Julia Martins, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, March, 2023. Near-infrared
spectroscopy and chemometric methods for classifying soybean seeds according to
physiological potential. Adviser: Laércio Junio da Silva.

The Near-infrared (NIR) Spectroscopy is a promising tool for optimizing seed analysis. The
use of NIR, in combination with chemometric methods or associated with new techniques, can
allow the investigation of seed quality levels, quickly and assertively. This work aimed to
investigate the viability of NIR, associated with chemometric methods, to classify soybean seed
lots according to their physiological potential. In the first experiment, 77 soybean seed lots were
evaluated for germination potential and NIR spectra were obtained from seed samples, with a
total of 12 readings for each lot. The original spectra were submitted to different pre-processing
methods, namely Standard Normal Variate (SNV), SNV + 1* and 2™ derivatives; Gap-segment
derivative (GSD); and Savitzky-Golay, for the first- and second-degree derivatives, as well as
the combination between these methods. Lots were divided into two classes: high quality (>
90% germination) and low quality (< 90% germination). The pre-processed spectra were used
to build classification models using the Partial Least Squares — Discriminant Analysis (PLS-
DA), Naive Bayes (NB), Random Forest (RF) and Support Vector Machine (SVM) methods.
In the second experiment, seeds of five genotypes were used, with three lots of each. The seeds
were evaluated for germination, accelerated aging, electrical conductivity and tetrazolium tests
and analysis of the antioxidant enzymes superoxide dismutase, catalase, peroxidase and
ascorbate peroxidase were carried out, as well as the content of malondialdehyde, oil and
protein were determined. NIR spectra were obtained from individual seeds, with a total of 100
readings for each lot. The original spectra were submitted to Multiplicative Scatter Correction
(MSC), Standard Normal Variate (SNV), autoscaling, 1% and 2" derjvatives of Savitzy-Golay
and a combination of these methods. The pre-processed spectra were used to build a
classification model using the PLS-DA method. In the first experiment, the PLS-DA classifier
showed the highest classification accuracy. The lowest accuracy values were obtained for the
NB and RF models. In the second experiment, the lots differed in terms of physiological
potential and were categorized into high, medium, and low vigor. The low vigor seed lots
showed a higher content of malondialdehyde, oil and, in general, lower activities of the enzymes
of the antioxidative system. Using the pre-processed spectra using the 2" derivative of

Savitzky-Golay, it was possible to obtain a classification model with 98% accuracy and 96%



kappa coefficient for the validation data. The regions between the wavelengths of 1,000-1,200
nm and 2,200-2,500 nm were the most important to distinguish the quality levels of soybean
seeds. NIR spectroscopy is a non-destructive, fast, and promising alternative, with great
potential to be used in internal quality control in order to classify soybean seed lots according

to their physiological potential.

Keywords: Glycine max L. Merrill. Seed quality. NIR spectroscopy. Chemometry.
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INTRODUCAO

A soja [Glycine max (L.) Merril] € uma das culturas agricolas mais produzidas em todo o
mundo, dada sua importancia como fonte de 6leo e proteina. E usada para alimentacio humana
e animal, com grande potencial de expandir os atuais usos industriais do 6leo. Tamanha
producdo é resultado dos avancos no melhoramento genético com a incrementacdo da
biotecnologia e ado¢do de culturas transgénicas, que mudaram a inddstria agricola e
impactaram a producdo e comercializacio das cultivares. A vista disso, as prioridades dos
programas de melhoramento da soja nos ultimos anos se concentraram no aumento da
produtividade, resisténcia e tolerincia a pragas, doencas, herbicidas e na composi¢do e
qualidade das sementes (ANDERSON et al., 2019).

Para atender a alta demanda de soja em todo o mundo, o estabelecimento bem-sucedido
das plantas no campo € primordial e depende diretamente da qualidade das sementes (BAEK et
al., 2019). A utilizacdo de sementes de alta qualidade culmina na germinacdo e emergéncia de
plantulas em campo de maneira rapida e uniforme, o que torna possivel o desenvolvimento de
plantas com elevado potencial produtivo (EBONE et al., 2020).

A semente considerada de alta qualidade deve ter quatro atributos minimos de qualidade
garantidos: qualidade fisica, sendo ideal lotes sem a presenca de material inerte; qualidade
genética, que indica a auséncia de misturas varietais no lote; qualidade sanitdria, que atesta que
o lote estd livre de patdgenos e sementes de plantas daninhas; e qualidade fisiolégica, que indica
a germinacgdo e o vigor das sementes. Para a comercializacdo das sementes de soja, impde-se
que os lotes atinjam o minimo de 80% de germinacdo, conforme o padrdo estabelecido no
territério nacional (BRASIL, 2013).

A qualidade fisioldgica é determinada pelo teste de germinagdo, que expressa O
potencial maximo de germinagdo das sementes, e pelos testes de vigor, que sdo essenciais no
controle de qualidade interno das empresas produtoras de sementes. O conceito de vigor
engloba o conjunto de atributos da semente que permite obter um estande adequado, rapido e
uniforme de plantulas sob uma ampla gama de condi¢cdes ambientais (MARCOS-FILHO,
2015). Para a soja, os testes de vigor mais comumente utilizados sdo o envelhecimento
acelerado, condutividade elétrica e tetrazolio.

O teste de envelhecimento acelerado estimula o processo de deterioracdo das sementes
apos submeté-las a um ambiente de alta temperatura e umidade relativa, por vezes € associado
a capacidade de armazenamento e tem duracdo de até sete dias (MARCOS-FILHO, 2020). O
teste de condutividade elétrica indica a integridade das membranas por meio da avaliacdo da

lixiviag@o de fons e € um indicador de deterioracao (VIEIRA; MARCOS-FILHO, 2020). O teste
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de tetrazdlio estd fundamentado na caracterizacdo dos tecidos vivos da semente e permite
identificar danos pontuais, como danos mecanicos, por umidade e picada de percevejo por meio
da avaliacdo de sementes individuais (FRANCA-NETO, 2018).

A perda de qualidade das sementes reflete em uma série de alteracdes bioquimicas
desencadeadas pela deterioracdo e pelo estresse oxidativo. A deterioracdo estimula a producao
excessiva de espécies reativas de oxigénio (EROs), que em desequilibrio com mecanismos
antioxidantes, estimula a peroxidacdo e degradacdo de lipidios de membranas, oxidacao de
proteinas, danos a dcidos nucleicos e inibi¢ao enzimadtica, capazes de inviabilizar e até causar a
morte das sementes (BEWLEY; NONOGAKI, 2017; EBONE et al., 2019).

Sementes oleaginosas como a soja possuem alta sensibilidade a deterioracdo e a andlise
da atividade de enzimas antioxidantes, bem como a quantificagdo de compostos como 6leo e
proteinas, por vezes sdo usadas como uma avaliagdo mais sensivel do vigor de sementes e da
capacidade de tolerancia a deterioragao (WILSON; McDONALD, 1986; WIJEWARDANA;
REDDY; BELLALOUI, 2019). Embora importante, anélises bioquimicas sdo limitadas aos
laboratdrios de pesquisa e universidades por serem trabalhosas, caras, morosas necessitam de
pessoas treinadas e podem fazer uso de reagentes toxicos.

Devido ao alto volume de lotes de sementes recebidos pelas empresas, ha o estimulo de
avaliacdes da qualidade a partir de métodos mais rdpidos, simples e que otimizem a tomada de
decisdo quanto a aprovacdo ou descarte dos lotes de sementes. Embora essas novas
metodologias ndo substituam os testes padrdes utilizados para o comércio, métodos de triagem
nao invasivos e de alto rendimento que permitam descartar lotes de baixa qualidade em uma
rapida pré-selecao reduzem o volume de avaliacdes dos testes de germinagdo e vigor, resultando
em economia de tempo, espago € recursos.

Nesse sentido, a espectroscopia no infravermelho préximo (NIR) é uma técnica que tem
conquistado espaco na avaliacdo da qualidade de sementes, por se mostrar uma técnica analitica
simples, rdpida, ndo destrutiva, ndo exige preparo prévio das amostras e nido faz uso de
reagentes toxicos (BIANCHINI, 2021; REDDY et al., 2022). Esses métodos tém sido usados
com sucesso para classificar sementes com base na capacidade e velocidade de germinacao
(MEDEIROS et al., 2020), sanidade (JAILLAIS et al., 2015) e viabilidade das sementes
(OLESEN et al., 2015).

A técnica NIR € baseada na absorcdo de radiagcdo eletromagnética em comprimentos de
onda na faixa de 780 a 2.500 nm. Essa faixa fornece informagdes relacionadas a composi¢do
do material em estudo, de modo que a leitura dos espectros permite identificar a presenca de

grupos funcionais (C-H, N-H, O-H). Essa leitura depende da interacdo do composto com a
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radiacdo eletromagnética, sendo absorvida por &dgua, carboidratos, lipidios e proteinas
(LARIOS et al., 2020).

Para a soja, o NIR tem sido usado principalmente para investigar o grao quanto ao teor
de saponinas, dcidos graxos, flavonoides e antocianina (ZHANG et al., 2017; AMANAH et al.,
2020). Também tem sido estudado como método para distinguir soja geneticamente modificada
do material convencional (LEE; CHOUNG, 2011). Além disso, Lee et al. (2010) estudaram a
técnica NIR para selecio de sementes individuais em F2 com base no teor de proteina, e
comprovaram a eficiéncia do método na sele¢ao de sementes para programas de melhoramento.

Apesar da técnica NIR ser bastante aplicada para a obten¢do de informagdes a respeito
da composi¢ao do grao, na drea de tecnologia de sementes esta abordagem ainda é um tanto
incomum. No mercado, o uso do NIR para classificacao de lotes de sementes ainda € incipiente
e sdo poucos os trabalhos que estudam a técnica em associagdo com a germinagdo e vigor.
Considerando que a deterioracdo da semente altera sua composicao e organizacao das estruturas
celulares, sugere-se que a técnica NIR possa ser uma ferramenta eficiente para andlise do
potencial fisioldgico das sementes.

Um dos entraves na aplicacdo da técnica NIR € o processamento dos dados e a escolha
dos métodos de classificagdo. Os dados originais fornecidos pelo equipamento carecem da
aplicagc@o de pré-tratamentos a fim de reduzir a variabilidade e aprimorar a caracteristica de
interesse buscada nos espectros. Esses tratamentos minimizam o efeito do equipamento e ruido
das amostras, de forma a melhorar a eficiéncia do modelo de calibragao (RINNAN et al., 2009).
Apesar de serem importantes, existe o risco de aplicar o tipo de pré-processamento inadequado
ou um pré-processamento muito severo, que removerd informacdes importantes dos espectros.
Por isso, € importante avaliar o efeito de diferentes métodos de pré-processamento dos dados
fornecidos pelo NIR antes de definir o modelo final.

As técnicas de pré-processamento comumente usadas para tratamento dos espectros
NIR sdo categorizadas em métodos de corre¢do de dispersdo e métodos derivativos. Como
métodos de correcao de dispersdo, os métodos de transformacdo MSC (Multiplicative Scatter
Correction), SNV (Standard Normal Variate) e normalizagdo sdo os mais comuns. Essas
técnicas sdo projetadas para reduzir a variabilidade fisica entre as amostras devido a dispersao.
Todos eles também se ajustam para uma linha de base entre as amostras. J4 os métodos
derivativos s@o usados quando hd necessidade de remover efeitos aditivos e multiplicativos nos
espectros, em que a primeira derivada remove a linha de base, enquanto a segunda derivada
remove a linha de base e a tendéncia linear. Usualmente s@o utilizadas a primeira e segunda

derivada de Savitzky-Golay (SG), em que ambas as técnicas usam a suavizagao para nao reduzir
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muito a relagdo sinal-ruido nos espectros corrigidos (RINNAN et al., 2009). Além de cada um
dos métodos mencionados, ha a possibilidade de alteragdes nas janelas usadas para estimar a
correcdo nos métodos derivativos, bem como a combinagdo de mais de um tipo de pré-
processamento.

Estudos recentes que compreendem aplicagdes de diferentes modelos de classificacio
usando espectros de infravermelho, combinado com abordagens quimiométricas, t€ém sido
descritos para sementes, obtendo-se alta precisdo. Alguns dos métodos usados para modelagem
de dados espectrais extraidos de sementes incluem PCA (Principal Components Analysis),
CDA (Canonical Discriminant Analysis), AdaBoost, Naive Bayes, PLS-DA (Partial Least
Squares-Discriminant Analysis), Random Forest € SVM (Support Vector Machine). Shrestha
et al. (2016) classificaram sementes de tomate quanto a identidade e pureza varietal utilizando
PCA, CDA e SVM, com acuricias variando de 94% a 100% para cinco cultivares,
independentemente dos métodos quimiométricos utilizados. Kosmowski e Worku (2018)
testaram modelos de classificagdo por meio de AdaBoost, Naive Bayes, PLS-DA, Random
Forest e SVM para classificar sementes de cevada, grao de bico e sorgo, obtendo modelos com
acuracia de 89%, 96% e 87%.

ApoOs a escolha do modelo, a validagdo adequada é fundamental no processo de
modelagem para assegurar que o modelo definido possa ser usado para classificar outras
amostras e, sobretudo, para evitar previsoes irrealistas e superestimadas da capacidade de
classificar novos lotes (WESTAD; MARANI, 2015). O desempenho do modelo e capacidade
de previsdo pode ser avaliado usando validag¢do cruzada ou validacdo de conjunto de teste e a
eficiéncia mensurada pela acuricia e coeficiente kappa.

A precisao da classificagdao por meio da espectroscopia NIR pode ser influenciada pelo
preparo da amostra, como o estado fisico em sementes inteiras ou moidas, sementes individuais
ou amostra, composicdo bioquimica, limpeza, cor, variacdo da temperatura e o modelo
estatistico utilizado (AMANAH et al., 2020; PLANS et al., 2013; BAGCHI et al., 2016).

Neste trabalho propde-se desenvolver modelos preditivos a partir de dados espectrais de
sementes de 77 lotes de soja, de diferentes gendtipos, que naturalmente variam em sua
qualidade fisioldgica. Posteriormente, o método proposto serd associado aos testes de
germinacao, vigor e andlises bioquimicas, avaliando-se a relacdo entre a qualidade das sementes

e as regides de comprimentos de onda que mais contribuiram para a classificacao dos lotes.
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REVISAO DE LITERATURA

Avaliacio do potencial fisiologico de sementes de soja

Nos laboratdrios de andlise de sementes, rotineiramente sdo conduzidos testes para
avaliacdo da qualidade de sementes de soja. Nesse contexto, a introducao de novas técnicas
modernas e rapidas, capazes de gerar resultados confidveis para o controle interno de empresas
tem grande potencial para avaliacdo da qualidade durante o processo de producao.

Comercialmente, a qualidade fisioldgica de sementes € anunciada pelo teste de
germinacdo. Este € um teste padrdo e obrigatdrio para comercializacao das sementes de soja e
informa a porcentagem de plantulas normais observadas apds a germinacao em condicdes ideais
de umidade e temperatura. A porcentagem de germinacdo fornece uma estimativa do potencial
de um lote de sementes para germinacdo e estabelecimento de plantulas em condigdes
favordveis. A padronizagao do teste segue as Regras para Analise de Sementes (BRASIL, 2009)
no territdrio brasileiro, e a International Seed Testing Association (ISTA, 2020) para andlises
internacionais.

Embora ndo seja incomum atribuir o potencial fisiol6gico de sementes apenas ao teste
de germinagdo, o vigor € um importante estimador da qualidade fisioldgica. Esta ndo é uma
propriedade que pode ser quantificada, mas descreve caracteristicas como velocidade de
germinacdo, capacidade de emergéncia em condi¢Oes adversas e capacidade de germinagdo
ap6s o armazenamento (ISTA, 2017). Os objetivos bésicos dos testes de vigor sdo diferenciar
lotes com germinagdo semelhante, distinguir lotes de alto e baixo vigor e relacionar niveis de
vigor a emergéncia e armazenabilidade (MARCOS-FILHO, 2020a). Apesar de ndo ser uma
andlise obrigatéria para o comércio, as empresas sementeiras utilizam destes testes para um
controle de qualidade interno mais efetivo.

Dentre os testes de vigor, os mais comumente utilizados para a cultura da soja sdo os
testes de tetrazolio, condutividade elétrica e o envelhecimento acelerado. O teste de tetrazolio
se baseia na atividade das enzimas desidrogenases, que catalisam as reagdes respiratdrias na
mitocOndria, reduzem o sal de tetrazdlio nos tecidos vivos e resultam na coloragdo vermelha
desses tecidos. Com base na coloragao, propicia informagdes referentes a viabilidade e o vigor,
além de fornecer o diagnéstico dos principais problemas que podem afetar o desempenho das
sementes, como os danos causados por percevejo, danos mecanicos, durante a secagem e por
umidade no campo (FRANCA-NETO, 2020).

O teste de condutividade elétrica € validado pela ISTA para determinar o vigor de

sementes de soja e caracteriza os lotes de acordo com a medi¢do da quantidade de eletrdlitos
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liberados pelas sementes na solu¢do de embebi¢do. Sementes com potencial fisiolégico inferior
apresentam membranas menos organizadas e com reducdo da permeabilidade seletiva
relacionada ao nivel de deterioragcdo da semente (VIEIRA; MARCOS-FILHO, 2020). A
secagem das sementes durante a maturacdo pode causar a desestruturacdo das membranas
celulares e, com o avanco da deterioracdo, a membrana perde a capacidade seletiva, que pode
levar ao atraso na germinacdo. Por outro lado, sementes mais vigorosas possuem maior
eficiéncia dos mecanismos de reparo e, consequentemente, menor lixiviacdo de eletrdlitos na
solugdo.

O teste de envelhecimento acelerado proporciona informagdes valiosas sobre diferengas
no vigor entre lotes de sementes, utilizado principalmente para investigar o potencial de
armazenamento e de emergéncia de plantulas em campo. Apds submetidas as condi¢des de alta
temperatura e umidade relativa do ar, a taxa de deterioracdo das sementes € intensificada. Dessa
forma, lotes de sementes que apresentam altas taxas de germina¢@o apds o envelhecimento sdao
mais vigorosos (MARCOS-FILHO, 2020b). Este € um fator interessante para recomendagao
do ambiente de armazenamento do gendtipo a determinada regido agroclimatica.

Os testes de vigor destacados sdo baseados na permeabilidade de membranas, atividade
respiratoria, velocidade de germinacdo e capacidade de gerar plantulas normais apds estresse,
cujos principios foram baseados no processo de deterioracdo das sementes. Estes processos
estdo intimamente relacionados, uma vez que a medida que a deterioracdo avanca, hd reducao

no vigor (PINHEIRO et al., 2023).

Deterioracao de sementes

A méxima qualidade fisiolégica da semente é geralmente obtida no momento da
maturidade fisioldgica. Apds a maturidade, sdo estimuladas atividades metabdlicas e alteracdes
bioquimicas graduais que causam deterioracao de forma inevitdvel e irreversivel que podem ser
retardadas, mas ndo evitadas (DELOUCHE, 1979; SHELAR et al., 2008). A degradacdo das
membranas € citada como a primeira manifesta¢ao da deterioracao de sementes (DELOUCHE;
BASKIN, 1973) e causa grande impacto principalmente as mitocondrias, que sdo o centro de
producdo de energia das células (RATAJCZAK et al., 2019). O colapso das mitocondrias
prejudica mecanismos de energia e biossintese de novas moléculas e culminam em germinagdo
mais lenta, redu¢do no potencial de armazenamento, menor crescimento e uniformidade das
plantulas, maior sensibilidade a condi¢des adversas, menor emergéncia, aumento de plantulas
com aberracdes morfologicas e, por fim, a completa deterioracdo com a perda do poder

germinativo (MARCOS-FILHO, 2015; DELOUCHE; BASKIN, 1973).
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Com o processo de deterioracdo da semente, hd acimulo de espécies reativas de
oxigénio (EROs) na forma de anion superdxido (O2"), peréxido de hidrogénio (H203), radical
hidroxila (OH"), entre outros subprodutos formados a partir da reducdo incompleta do oxigénio
(MITTLER, 2017). As EROs s@ao moléculas naturais no metabolismo celular e participam de
processos como sinalizagdo e protecdo contra estresses bidticos e abidticos, mas em
concentracdes elevadas sdo altamente téxicas e causam danos as membranas celulares,
proteinas, carboidratos, lipidios e, em casos mais graves, desencadeiam a morte das sementes
(SHARMA et al., 2012).

Para minimizar os efeitos prejudiciais das EROs, as sementes dispdem de um sistema
de defesa antioxidante, que inclui compostos ndo enzimaticos como o ascorbato, glutationa e
flavondides, bem como enzimas antioxidativas. Dentre elas, a superéxido dismutase (SOD),
dismuta o radical superéxido a peroxido de hidrogénio e oxigénio. O perdéxido de hidrogénio
também € toxico para as células e seu excesso € eliminado pela acdo da catalase (CAT) e outras
peroxidases, tais como ascorbato peroxidase (APX), peroxidase (POX), dentre outras
(BOWLER et al., 1992; MITTLER, 2002). Portanto, o estresse oxidativo ocorre quando hd o
desequilibrio entre a produ¢do de EROs e a atuacdo do sistema de defesa antioxidante, de modo
que o acimulo de EROs sem aumento satisfatorio da atividade do sistema antioxidante tem sido
associado a perda da viabilidade das sementes (EBONE et al., 2019; SANO et al., 2016).

Sabe-se que sementes oleaginosas como a soja sdo mais sensiveis a deterioracio pela
formacdo de radicais livres e a consequente peroxidacdo de lipidios, cujos maiores danos tém
sido associados a ruptura das membranas celulares, em especial nas mitocondrias (FU;
AHMED; DIEDERICHSEN, 2015; BAILLY et al., 2008). Um dos principais produtos da
peroxidacao lipidica € o malonaldeido (MDA). Assim, a quantificacdo do conteido de MDA ¢é
citada como de grande relevancia em estudos de sementes para expressar a peroxidacdo de
lipidios e a relagdo com a deterioracdo (GOEL; SHEORAN, 2003; XIN et al., 2014).

Dessa forma, o vigor das sementes € associado a capacidade de resistir aos efeitos
deletérios de estresses que estimulam a deterioracdo. Os testes bioquimicos fornecem
informacdes sobre a composi¢ao das sementes, conteido de moléculas téxicas e sdo uteis para

uma andlise mais detalhada da deterioracdo (FU; AHMED; DIEDERICHSEN, 2015).

Espectroscopia no Infravermelho Proximo (NIR)
A espectroscopia no infravermelho préoximo (NIR) tem sido introduzida nos dltimos
anos para andlise quimica de alto rendimento e em larga escala na industria para composi¢ao

de graos, farinhas, leites e carnes (ZHANG et al., 2022; BALABIN; SMIRNOV, 2011;
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KADEMI; ULUSOY; HECER, 2018). Suas vantagens mais importantes sdo o curto tempo de
andlise, pouco ou nenhum preparo das amostras, além de ndo utilizar reagentes toxicos.

A regido eletromagnética do infravermelho préximo compreende a absor¢ao da radiagao
em comprimentos de onda na faixa de 780 a 2.500 nm. O espectro NIR representa a radiacdo
em uma frequéncia correspondente a vibracdo de uma ligagdo quimica absorvida, enquanto o
restante da radiacdo € refletida ou transmitida sem interagir com outras ligagdes (WORKMAN;
SHENK, 2015). A leitura espectral nesta faixa permite associar picos de absor¢do aos grupos
funcionais C-H, N-H e O-H, associados a d4gua e compostos organicos como carboidratos,
lipidios e proteinas (LARIOS et al., 2020).

O uso de NIR com medicdes de refletincia de amostras moidas foram adotadas como
método de andlises aprovados para medir proteina em cevada, aveia, trigo e soja (BAIANU;
GUO, 2011). Leituras espectrais também foram capazes de separar tipos de 6leos de sementes
de canola, soja, girassol e cainhamo (OZAKI et a., 2000).

Especificamente para a soja, a espectroscopia NIR tem sido um instrumento valioso na
quantificagdo de componentes quimicos, com capacidade de determinar umidade, teor de
proteinas, lipidios (FERREIRA et al., 2014), aminoicidos (KOVALENKO et al.,, 2006),
antocianina (AMANAH, et al., 2020), saponinas, dcidos graxos e flavonoides (ZHANG et al.,
2017). Em anélises qualitativas, ja foi possivel determinar se grupos de sementes de soja eram
transgénicas, resistentes a herbicida, ou ndo transgénicas (LEE; CHOUNG, 2011), separar
classes de sementes danificadas por fungos de sementes sauddaveis (WANG et al., 2007) e
classificar sementes de alto vigor e sementes de baixo vigor submetidas ao envelhecimento
artificial (SILVA, 2020).

Considerando que a técnica da espectroscopia no infravermelho préximo permite
explorar diferengas na composicio bioquimica, principalmente relacionadas a 6leo, proteina e
carboidratos, e sabendo que a deterioracdo da semente altera sua composi¢ao, sugere-se que a
técnica NIR possa ser uma ferramenta eficiente para classificacdo qualitativa do potencial
fisioldgico das sementes.

O método para leitura espectral das sementes depende do objetivo da andlise. A
aquisicao de espectros de sementes individuais permite mapear cada semente e € interessante
para os programas de melhoramento genético, sendo possivel verificar se houve contaminagdo
genética ou selecionar os individuos que dardo sequéncia ao programa com base no teor de
proteinas (LEE et al., 2010), ou outros compostos. Ja a analise de uma amostra a granel poderia
ser indicada para caracterizar a qualidade do lote de sementes como um todo, com beneficio de

permitir descartar lotes de baixo potencial fisiologico e reduzir o tempo para tomada de decisdo.
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Pré-processamento para os dados espectrais

Como proposta de otimizar o processo de selecdo de lotes de sementes quanto a
qualidade fisioldgica, espera-se que haja pouco ou nenhum preparo das amostras antes da
triagem. A falta de homogeneidade na superficie da semente inteira, o tamanho e formato
dificultam as andlises por aumentar o espalhamento de luz durante as leituras utilizando o NIR.
A luz emitida e em contato com a superficie da amostra emerge em varios angulos e refletem
efeitos aditivos e multiplicativos nos espectros de absorcao (AGELET et al., 2012; RINNAN
et al., 2009). Considerando um espectro base, percebe-se o efeito aditivo quando as leituras se
deslocam de forma vertical e os efeitos multiplicativos quando hé inclinagdo no espectro
(DHANOA et al., 1994)

Os pré-processamentos mais utilizados para correcdo da dispersdo da luz sdo o
Multiplicative Scatter Correction (MSC) e o Standard Normal Variate (SNV). A correcdo pelo
MSC ¢ feita com base no espectro médio de todo o conjunto de dados, em que cada espectro €
subtraido do espectro médio e os coeficientes de regressao linear fornecem as estimativas. A
média dos espectros transformados € diferente de zero e a variancia € relacionada ao espectro
médio (DELWICHE, 1998; DHANOA et al., 1994).

A diferenca para a correc@o por SNV € que esta € aplicada a cada espectro isolado, sem
associacdo a todo o conjunto de dados. Por meio desta transformacdo, os espectros sao
centralizados e o valor de cada comprimento de onda dividido pelo desvio padrdo da
absorbancia do espectro, de forma que todos os espectros t€m média zero e variancia um, sendo
assim, independentes das caracteristicas do conjunto de dados (DHANOA et al., 1994;
RINNAN et al., 2009).

Enquanto o MSC e SNV removem a variagao aditiva e multiplicativa da linha de base
sem alterar a forma dos espectros, com os métodos derivativos hd mudancga inevitdvel na forma
dos espectros (JONSSON; GABRIELSSON, 2009). A primeira derivada remove a linha de
base, enquanto a segunda derivada remove a linha de base e a tendéncia linear. A primeira
derivada € estimada pela diferenga entre dois pontos no espectro, e a segunda derivada calcula
a diferenca entre dois pontos derivados pela primeira ordem (RINNAN et al., 2009).

O método de derivagao proposto por Savitsky e Golay (1964) propde incluir uma etapa
de suavizacdo a partir de configuracdes nas janelas dos espectros, que podem ser ajustadas sem
reduzir muito o nimero de varidveis. J4 a derivada do tipo Gap-segment derivate (GSD) separa

dois segmentos de intervalo definido e calcula a média entre eles (HOPKINS, 2001).



19

Modelos para classificacao de dados NIR

Para o desenvolvimento dos modelos de classificagdo dos lotes de sementes quanto ao
vigor, ha necessidade de reconhecimento de padrdao ou agrupamento desenvolvidos com base
nos espectros NIR da amostra (MORTENSEN et al., 2021). Os dados do NIR sdo altamente
correlacionados e um método comum para minimizar a alta dimensionalidade € através da
andlise de componentes principais (PCA — Principal Component Analysis). A PCA também ¢é
interessante para visualizar previamente qualquer tendéncia nos dados antes da modelagem.

O PLS-DA ¢ um método de classificacdo supervisionado, ou seja, possibilita determinar
a qual classe pertence uma amostra a partir dos dados espectrais e a classe original dos lotes,
que utiliza a técnica de regressao multivariada por minimos quadrados parciais (PLS) (WOLD;
SJOSTROM; ERIKSSON, 2001). Os dados sdo utilizados para criar varidveis latentes para
prever os valores de resposta dos espectros. Este método pode ser recomendado para operar
conjuntos de dados em que o nimero de varidveis é muito maior que o nimero de amostras
(ANDERSEN; BRO, 2010). O método PLS-DA ja se mostrou eficiente para classificar dados
espectrais relacionados a viabilidade de sementes de meldo (KANDPAL et al., 2016), milho
(ANDRADE; COELHO; UARROTA, 2020) soja (SILVA, 2020), lentilha (LIMAO, 2022) e
pimenta (SEO et al., 2016).

O algoritmo Naive Bayes (NB) considera as varidveis igualmente importantes e calcula
a predicdo por meio dos principios da probabilidade, relacionando a frequéncia dos preditores
com as varidveis de classificacdo. O cdlculo final considera a maior probabilidade para a classe.
Calcula a probabilidade a posteriori multiplicando pela probabilidade a priori (BERRAR,
2019). O algoritmo NB combinado com o pré-processamento MSC foi considerado eficiente
para identificar sementes de arroz danificadas pelo processo de secagem (ZHANG; RAO; JI,
2020), toxinas em sementes de amendoim (ZHANG et al., 2021) e variedades de cacau
(CASTRO et al., 2022).

Random Forest (RF) é um método baseado em drvores de decisdo, em que as folhas
representam as classes e 0os ramos representam as regras de decisdo que conduzem a amostra a
uma classe especifica (SANTANA; NETO; POPPI, 2019). Cada arvore vai prever uma resposta
para cada amostra e a predi¢c@o se d4 pelo voto majoritario do conjunto de arvores (BREIMAN,
2001). A classificacio de sementes por espectroscopia NIR utilizando Random Forest
demonstrou eficiéncia para classificar sementes de trigo (SINGH et al., 2020), sementes de soja
com danos mecanicos (WANG; HUANG; WANG, 2021) e germinac¢do de Urochloa brizantha
quando dados NIR foram combinados com dados de raios X (MEDEIROS et al., 2020).
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Com relacdo a Support Vector Machine (SVM), este algoritmo ajusta um hiperplano
entre as variaveis e, durante o treinamento, as varidveis sao classificadas conforme estdo na
margem ou fora dela. A margem € definida pela largura em que o limite pode ser considerado
antes de atingir um dos pontos de dados e o hiperplano é formado pelos pontos de dados que
estdo na margem, chamados de “vetores de suporte” (MAHADEVAN; SHAH, 2009). Este
método foi utilizado para classificar sementes de arroz que passaram por estresse térmico
(ZHANG:; RAO; JI, 2020), variedades de sementes de milho doce (ZHOU et al., 2020) e milho
comum (YANG et al., 2021).

A validacdo é uma parte importante para definir o modelo de classificac¢do, de forma a
garantir que ele seja eficiente para classificar outras sementes e evitar predi¢des irrealistas da
capacidade de classificar novas amostras (WESTAD; MARINI, 2015).

Na validag¢ao cruzada, os dados totais sdo divididos em subconjuntos usados para treinar
o modelo. Cada subconjunto € também segmentado e cada porg¢ao € testada, excluida, e a por¢ao
seguinte usada para testar o modelo com base nos segmentos restantes. Dessa forma, todas as
amostras sdo usadas para calibrar o modelo. Parte dos dados é usado para calibrar o modelo
pela validacao cruzada (calibracdo) e testado com um outro conjunto de dados para validacao
(teste). A validagcdo do conjunto de teste é considerada mais confidvel porque utiliza um grupo
de dados que ndo fez parte do desenvolvimento da calibracio (MORTENSEN et al., 2021).

Esta € uma técnica de andlise que poderia ser utilizada em programas de controle da
qualidade de lotes de sementes. A prévia selecdao de sementes de baixa qualidade e descarte das
mesmas tornaria o processo de andlise da qualidade muito mais rapido, eficiente, com economia

de tempo, espaco e recursos.

MATERIAL E METODOS

O experimento foi conduzido no Laboratério de Pesquisa de Sementes, do

Departamento de Agronomia da Universidade Federal de Vicosa, campus Vicosa, MG.

Experimento I - Métodos quimiométricos para classificacao do potencial fisiologico de

lotes de sementes de soja por meio da espectroscopia no infravermelho proximo

Sementes comerciais de soja de 77 lotes de diferentes cultivares, produzidas na safra
2021/2022, foram avaliadas quanto ao grau de umidade, obtidos os espectros NIR das amostras

de cada lote e determinada a germinac¢do, conforme descrito abaixo:
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Grau de umidade

Foi utilizado o medidor de umidade, modelo CM-500, fabricante Celmi®. Foram
utilizadas quatro repeticdes de cada lote em volume suficiente para preencher todo o
equipamento e os resultados expressos em porcentagem. Devido a influéncia do teor de dgua
na leitura espectral, foi considerado o limite mdximo de variacdo entre o grau de umidade de +

2% entre os lotes.

Germinacao

Foram utilizadas quatro repeticoes de 50 sementes distribuidas em rolo de papel toalha
umedecido com quantidade de dgua equivalente a 2,5 vezes o peso de substrato seco. Os rolos
foram mantidos em germinador a 25 °C e as avaliagdes da porcentagem de plantulas normais
foram realizadas no quinto (primeira contagem de germinacao) e oitavo (germinacao) dia apds

o inicio do teste (BRASIL, 2009).

Aquisicao dos espectros NIR

Foram selecionadas amostras aleatérias de sementes de cada lote, divididas em quatro
repeticoes e as leituras realizadas em triplicata, totalizando 12 leituras por lote de semente. Cada
amostra foi composta por aproximadamente 50 sementes, de maneira a cobrir toda a superficie
de emissdo da luz. Os espectros das amostras de sementes foram obtidos utilizando-se
espectrometro infravermelho com transformada de Fourier (Antaris II FT-NIR Analyzer;
Thermo Scientific Co., Waltham, MA, EUA), que compreende a faixa de comprimento de onda
de 1.000 a 2.500 nm. O software de suporte do espectrometro TQ Analysis foi utilizado para

leitura e registro dos espectros.

Algoritmos de pré-processamento
Os dados espectrais originais foram pré-processados usando métodos de correcdo de
dispersdo, sendo eles Standard Normal Variate (SNV); SNV + 1* derivada e SNV + 2% derivada;

Gap-segment derivative; e Savitzky-Golay pelas derivadas de primeiro e segundo grau. Além
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disso, foram testadas combinacdes entre os tipos de pré-processamentos e verificados os

melhores métodos para utilizar no modelo de classificacdo.

Desenvolvimento de modelos para classificacio

Classes: Os lotes de sementes de soja foram alocados em duas classes de acordo com
os resultados do teste de germinacdo. A classe I foi formada pelos lotes que apresentaram
germinagdo igual ou acima de 90%. A classe II foi formada pelos lotes com germinagdo abaixo
de 90%. No total, 46,7% (n = 377 leituras espectrais) dos lotes foram alocados na classe I e
53,3% (n =430 leituras espectrais) foram alocados na classe II. O limite de 90% de germinagao
foi escolhido para possibilitar o equilibrio do nimero de lotes entre as classes, o que é

importante para aumentar a eficiéncia dos modelos.

Métodos de classificacdo: Foram avaliadas as acurdcias de quatro modelos de
classificacdo utilizando os espectros obtidos por meio das diferentes técnicas de pré-
processamento: Partial Least Squares - Discriminant Analiysis (PLS-DA), Naive Bayes (NB),
Random Forest (RF) e Support Vector Machine (SVM). A classificacdo foi realizada
utilizando-se o software R (R Core Team, 2022), com a adapta¢do do script disponibilizado por

Kosmowski e Worku (2018).

Validacao dos modelos

Os modelos foram construidos utilizando-se 70% dos dados para treinamento
(calibragdo) e os 30% restantes para validacdo. Além disso, validacao cruzada de cinco vezes
foi realizada para cada modelo no conjunto de calibracdo. Os modelos foram avaliados pela
acurdcia, ou seja, pela porcentagem de lotes classificados corretamente no conjunto de

validacao.

Experimento II - Associacao da espectroscopia NIR com a qualidade fisiolégica,

composicio bioquimica e atividade enzimatica em sementes de soja

Foram utilizados 12 lotes de sementes de soja, oriundos de quatro diferentes genotipos
e trés lotes de cada. Os lotes foram obtidos de empresas produtoras de sementes e produzidos

em diferentes dreas de multiplicagdo na safra 2021/2022. Todos os materiais sdo cultivares



23

transgénicas, com tecnologia Intacta RR2 IPRO. Foram avaliados o grau de umidade,
porcentagem de germinagdo, testes de vigor e andlises bioquimicas para caracteriza¢do dos
lotes. Além disso, foram coletadas leituras espectrais NIR de cada lote e posteriormente testados

os diferentes métodos de pré-processamento e classificagao.

Grau de umidade
Foi utilizado o método da estufa, a 105 °C, por 24 h. Foram utilizadas quatro repeti¢des

de 20 de sementes cada. Os resultados foram expressos em porcentagem (BRASIL, 2009).

Germinacao

Foram utilizadas quatro repeticdes de 50 sementes distribuidas em rolo de papel toalha
umedecido com quantidade de 4gua equivalente a 2,5 vezes o peso de substrato seco. Os rolos
foram mantidos em germinador a 25 °C e as avaliacdes da porcentagem de plantulas normais
foram realizadas no quinto (primeira contagem de germinacdo) e oitavo (germinacdo) dia apds

o inicio do teste (BRASIL, 2009).

Envelhecimento acelerado

Foram utilizadas quatro repeticdes de 50 sementes cada, distribuidas em camada tnica
sobre tela metalica dentro de caixa tipo gerbox, contendo 40 ml de dgua destilada ao fundo. As
caixas foram mantidas fechadas em BOD a 41 °C por 48 horas (MARCOS-FILHO, 2020). Ap6s
esse periodo, as sementes foram submetidas ao teste de germinacdo e a porcentagem de

plantulas normais avaliada cinco dias apds o inicio do teste de germinacao.

Condutividade elétrica

Quatro repeticdes de 50 sementes foram pesadas e colocadas em copos pldsticos
contendo 75 ml de dgua destilada. Os copos foram mantidos em camaras de germinacdo a 25
°C, por 24 horas (VIEIRA; MARCOS-FILHO, 2020). Ap6s esse periodo, a condutividade
elétrica da solucdo foi determinada em medidor de condutividade modelo Digimed DM-32. Os

valores médios foram calculados e expressos em puS cm! g'! de sementes.

Tetrazdlio
Foram utilizadas 100 sementes de cada lote, divididos em duas repeticoes de 50
sementes cada. As sementes foram pré-condicionadas em papel-toalha previamente umedecido

e mantidas em germinador a 25 °C por 16 horas. Em seguida, as amostras foram colocadas para



24

embeber e colorir na soluc¢do de cloreto de 2,3,5 trifenil tetrazélio a 0,075% e mantidas em
BOD a 38 °C por duas horas (FRANCA-NETO; KRZYZANOWSKI, 2020). Apos esse periodo,
as sementes foram lavadas e mantidas em dgua destilada para interromper o processo de
coloragdo. A avaliacdo do teste seguiu a metodologia descrita por Franga-Neto e Krzyzanowski
(2020), em que cada semente foi avaliada individualmente e qualificada em classes de 1 a 8
conforme o nivel de dano, observando-se a ocorréncia de danos mecanicos, danos por percevejo
e deterioracdo por umidade. A porcentagem de sementes vigorosas foi obtida pelo somatério
do numero de sementes nas classes 1-3; de sementes vidveis nas classes de 1-5; e de sementes

ndo viaveis nas classes de 6-8.

Peroxidacao de lipideos

A peroxidagdo de lipideos foi determinada pelo conteido de malonaldeido (MDA),
baseado na metodologia proposta por Cakmak e Horst (1991), adaptada para sementes. Para o
preparo do extrato bruto, foram utilizados 150 mg de amostras de sementes liofilizadas e
moidas, adicionadas de 1,8 ml de soluc¢do de acido tricloroacético (TCA 1%. p/v). Em seguida,
a solucgao foi centrifugada a 12.000 rpm por 15 minutos a 4 °C e 500 ul do sobrenadante foi
coletado e adicionado 1,5 ml do meio de reacdo, solugdo de 4cido tiobarbitirico (TBA 0,5%
em TCA 20%). As amostras e o branco permaneceram em banho maria a 90 °C por 20 minutos
e foram novamente centrifugadas, por 4 minutos. Para leitura do branco, foi utilizado o meio
de extracdo sem amostra, adicionada a solucdo do meio de reacdo. As leituras foram realizadas
em espectrofotdmetro nos comprimentos de onda 532 e 600 nm, em que a concentragdo de
MDA foi calculada utilizando o coeficiente de extingdo molar 155 mM™! cm! e os resultados

foram CXPpressos em nmol g_l de massa seca.

Atividade enzimatica

Para o preparo das amostras, quatro repeti¢cdes de 20 sementes foram embebidas por 16
horas, os tegumentos retirados e os embrides liofilizados e moidos em moinho de bolas por um
minuto, até a obtencdo de um pé fino. Os extratos enzimdticos foram obtidos a partir de
subamostras de 150 mg, adicionados a 2 ml do meio de extracao, constituido de tampao fosfato
de potéssio 0,1 M, a pH 6,8, dcido etilenodiaminotetracético (EDTA) 0,1 mM, fluoreto de
fenilmetilsulfonico (PMSF) 1 mM e polivinilpolipirrolidona (PVPP) 1 % (p/v) (PEIXOTO et
al., 1999). O homogeneizado foi centrifugado a 12.000 rpm, por 15 min, a 4 °C e o sobrenadante

utilizado como extrato enzimatico bruto. Todas as leituras de absorbancia para determinacao
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das atividades enzimaticas foram operadas em espectrofotdmetro modelo Thermo ScientificTM
UV-Vis Genesys 105.

Superdxido dismutase (SOD): A atividade da SOD foi determinada pela adi¢do de 50
ul do extrato enzimdtico a 2,95 ul de meio de reacdao. O meio de reagdo foi constituido de
tampao fosfato de s6dio 50 mM, a pH 7,8, contendo metionina 13 mM, azul de p-nitro tetrazélio
(NBT) 75 uM, EDTA 0,1 mM e riboflavina 2 uM (DEL LONGO et al., 1993). O preparo dos
meios foi conduzido em sala escura e para a reacdo, os tubos contendo as amostras foram
mantidos em uma camara de reagdo sob iluminag@o por 5 minutos. Apds a exposi¢ao a luz, a
iluminacdo foi interrompida e a formazana azul, produzida pela fotorreducdo do NBT, foi
medida pela absorbancia a 560 nm. Para o branco, a leitura foi realizada em uma amostra com
o meio de reacdo igual ao anterior, porém sem exposi¢do a luz e o valor foi subtraido da leitura
das demais amostras (GIANNOPOLITIS e RIES, 1977). Uma unidade de SOD foi definida
como a quantidade de enzima necessaria para inibir em 50% a fotorreducdo do NBT
(Beauchamp e Fridovich, 1971).

Catalase (CAT): Foi determinada pela adi¢do de 50 pl do extrato enzimético bruto a
2,95 ml do meio de reacao, constituido por tampao fosfato de potdssio 50 mM, a pH 7,0 e H>O»
12,5 mM (HAVIR e MCHALE, 1987). O espectrofotdometro foi zerado utilizando o meio de
reacdo e a leitura realizada no comprimento de onda de 240 nm durante um minuto. O cdlculo
da atividade da catalase foi realizado com base na inclinacdo da reta da absorbancia, ou seja,
AAbs/min e o resultado expresso em umol-min!-mg! de proteina (ANDERSON; PRASAD;
STEWART, 1995).

Ascorbato peroxidase (APX): Foi determinada pela adicdo de 50 pL do extrato
enzimatico bruto a 2,95 ml de meio de reagdo, constituido de tampao fosfato de potassio 50
mM, a pH 7,8, dcido ascérbico 0,25 mM, EDTA 0,1 mM e H>0O, 0,3 mM. O espectrofotdmetro
foi zerado com o meio de reagdo e a leitura realizada no comprimento de onda 290 nm durante
um minuto. A absorbancia foi calculada pelo decréscimo durante a leitura, ou seja, AAbs/min
e o resultado expresso em nmol min"'-mg™! proteina (NAKANO; ASADA, 1981).

Peroxidase (POX): Para determinagdo da atividade da peroxidase, 50 uL do extrato
enzimatico bruto foi adicionado a 2,95 ml do meio de reagdo, constituido por tampao fosfato
de potdssio 25 mM, a pH 6,8, piragalol 20 mM e H>O> 20 mM (KAR e MISHRA, 1976). Para
zerar o equipamento foi usado meio de reacdo e a leitura das amostras no comprimento de onda

420 nm. O aumento na absorbancia foi calculado durante um minuto (AAbs/min) e a atividade
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enzimatica definida utilizando-se o coeficiente de extin¢do molar de 2,47 mM 'cm! (CHANCE
e MAEHLEY, 1955) e expressa em pumol min' mg™! proteina.

Determinacio de proteinas soldveis: Os teores de proteinas soliiveis dos extratos
enzimdticos utilizados para a determinacdo das atividades enzimdticas foram determinados pelo
método de Bradford (1976), utilizando albumina bovina (BSA) como padrao. 50 ul do extrato
enzimdtico foram adicionados a 1,5 ml do reagente de Bradford, seguido de agitacdo. Apds 20

minutos, foi realizada a leitura da absorbancia da amostra no comprimento de onda de 595 nm.

Teor de 6leo e proteina total

Os teores de 6leo e proteinas totais foram determinados por espectroscopia no
infravermelho préximo (NIR), por meio do equipamento FT-NIR (Thermo Scientific, modelo
Antaris II), utilizando-se modelos previamente calibrados. Quatro amostras das sementes foram
moidas e retiradas aliquotas de 10 g do p6 para andlise, na qual cada amostra foi lida em

triplicata, totalizando 12 leituras por lote. Os resultados foram expressos em porcentagem.

Espectroscopia no infravermelho préximo

Para aquisicdo dos espectros, foram selecionadas amostras aleatorias de 100 sementes
para cada lote e as leituras realizadas em sementes individuais, totalizando 1.500 espectros para
andlise. Cada espectro foi obtido na faixa entre 1.000 e 2.500 nm pelo espectrometro Thermo

Scientific, modelo Antaris II, em modo de reflectincia (R).

Delineamento experimental e analise estatistica

O experimento foi conduzido em delineamento inteiramente casualizado, sendo
utilizados cinco genétipos e trés lotes de cada, em quatro repeticdes para todos os testes
fisiolégicos. Os dados foram submetidos a andlise de varidncia e as médias dos testes de
germinacdo, vigor (PCG, EA, CE e TZ) e as determinacdes bioquimicas tiveram as médias
comparadas pelo teste de Tukey, a 5% de probabilidade para cada genétipo.

Os lotes foram classificados conforme o desempenho fisiolégico estabelecido pelos
testes de vigor (alto, médio e baixo vigor). Os dados espectrais foram submetidos aos métodos
quimiométricos de pré-processamento: standard normal variate (SNV), multiplicative scatter
correction (MSC), primeira e segunda derivadas de Savitzky-Golay utilizando janela de 11
varidveis (SAVITZKY; GOLAY, 1964). Além disso, foram testadas combinagdes entre os dois
métodos. Para cada pré-tratamento ou combinacdo, foi gerado um modelo de classifica¢do por

meio da PLS-DA (BARKER; RAYENS, 2003), em que 70% dos dados foram usados para
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treinamento e 30% para validagdo. O desempenho dos modelos foi avaliado pela acuricia e
kappa obtidos para os dados de treinamento e de valida¢@o. Ainda, foram identificadas as faixas
de comprimento de onda que foram mais importantes para cada classe de vigor na constru¢ao

do modelo de classificagao. Todas as andlises foram realizadas utilizando o software R (R Core

Team, 2022).

RESULTADOS E DISCUSSAO

Experimento I - Métodos quimiométricos para classificacao do potencial fisiologico de

sementes de soja pela Espectroscopia no Infravermelho Préximo

Os 77 lotes de sementes de soja foram avaliados quanto ao potencial de germinacdo,
sendo que 36 lotes apresentaram valores iguais ou superiores a 90% e 41 lotes apresentaram
germinagdo inferior a 90% (Figura 1). Assim, os lotes foram divididos em duas classes quanto

ao potencial fisioldgico, e, em seguida, foram obtidos os espectros NIR das amostras de cada
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Figura 1. Germinacdo (%) dos 77 lotes de sementes de soja.

Por meio dos espectros brutos médios, foi possivel identificar diferencas entre os picos
de absorcao das sementes das duas classes de potencial fisioldgico. Portanto, este pode ser um

indicativo de que diferencas na capacidade de germinagdo das sementes tem relacdo com a
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composi¢do ou alteragdes bioquimicas e pode ser avaliada pela leitura do espectro NIR. (Figura
2). O perfil espectral para ambas as classes foi semelhante, com picos de destaque em torno de
1.200 nm e 1.800 nm. Maiores valores de reflectincia dos espectros brutos médios foram

obtidos para os lotes de alta qualidade em quase toda a faixa espectral avaliada.
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Figura 2. Espectros brutos médios de amostras de sementes de soja com diferentes niveis de
qualidade fisioldgica.

Foram testados diferentes tipos de pré-processamentos e modelos para classificacao dos
dois niveis de qualidade fisiol6gica das sementes, que demonstraram diferencas na eficiéncia
de classificacdo, com variagdo da acurdcia entre 51 e 78% (Figura 3). Na analise geral dos
resultados, o classificador PLS-DA apresentou maiores valores de acuricias entre os métodos
avaliados. O modelo SVM apresentou valores de acurdcia satisfatorios para a maioria dos tipos
de processamento, mas ainda inferior ao PLS-DA. Os menores valores de acuricia foram

obtidos para os modelos Naive Bayes (NB) e Random Forest (RF).



29

Model
NB Train NB Test PLS-DA Train PLS-DA Test RF Train RF Test  SVM Train  SVM Test
Raw espectra- 52 57 73 77 53 54 73 80
Standard normal variate (SNV)- 59 51 76 76 63 57 i 74
1st degree derivative (d1)- 55 53 65 63 59 58 67 83
2nd degree derivative (d2)- 58 67 64 69 59 61 65 87
SNV +d1- 56 54 65 62 60 52 86 55
SNV +d2- 55 54 61 69 61 61 65 65 Overall Accuracy (%)
g 100
2 . : l 90
% Savitsky-Golay (SG)- 55 57 76 74 68 7 70 88 B a0
= 70
60
SNV + SG- 59 51 73 71 67 61 89 87 50
Gap-segment derivative- 56 55 75 76 65 73 76 70
d1 + SG window size 9- 58 53 70 68 64 62 89 64
d1 + SG window size 17~ 57 55 65 67 62 58 66 80
d2 + SG window size 9- 67 56 63 60 61 52 59 87
d2 + SG window size 17- 56 53 73 78 66 63 70 86

Figura 3. Heatmap da acuracia geral da classificacdo de sementes de soja em dois niveis de qualidade
fisiolégica (N = 77 lotes, n = 807 amostras) usando diferentes métodos de pré-processamento (linhas) e
modelos (colunas) em espectros FT-NIR. NB - Naive Bayes; PLS-DA - Partial Least Squares —
Discriminant Analysis; RF - Random Forest, SVM — Support Vector Machine; Train - representa a
calibracdo cruzada de 5 vezes no conjunto de treinamento das amostras (70%); Test - representa o
conjunto de teste das amostras (30%).

Os modelos obtidos para os espectros pré-processados por SNV apresentaram alta
acurdcia utilizando PLS-DA e SVM (76% e 74% para os dados de teste, respectivamente). A
correcdo dos espectros por SNV remove a variabilidade entre as amostras devido a dispersao
da luz causada principalmente por efeitos fisicos que induz varia¢des nos espectros. A dispersao
da luz nos estudos com NIR é muito influenciada pela diferenca de tamanho das sementes e
pela superficie esférica das amostras de sementes de soja.

Os métodos derivativos por Savitzky-Golay, GSD e a 2* derivada de Savitzky-Golay
com janela de 17 varidveis também tiveram maiores valores de acurdcia em relagdo as demais
técnicas e combinagdes. Métodos derivativos reduzem os ruidos com base na suavizagdo dos
dados pelo processo de convolugdo entre dois pontos no espectro. Dessa forma, o nimero de
varidveis € reduzido e ha destaque nas regides de interesse. Com aumento da janela, o ruido
tende a ser removido, mas se a janela for muito grande, picos de interesse também podem ser
distorcidos e perder a importancia na classificagdo. Por outro lado, as janelas menores podem
reter mais ruidos (CHEN et al., 2004). Neste trabalho, o ajuste com janela de 17 apresentou

maior acuricia que a janela de 9 para classificacdo dos lotes.
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As derivadas e os métodos de correcdo de dispersao como o SNV removem efeitos
diferentes e a combinacdo dos métodos pode ser benéfica para extrair informacdes dos espectros
por remover maior quantidade de varidveis nio relacionadas ao conteido de interesse. Apesar
disso, neste trabalho foi observado que o SNV, combinado a quaisquer outros métodos de pré-
processamentos, reduziu a acuricia quando comparada aos dados processados pelo SNV
sozinho e removeu informacdes importantes para separacdo das classes de qualidade das
sementes.

Em relacao aos modelos de classificagdo, o PLS-DA foi superior aos outros para uma
andlise geral, visto que apresentou acuracia igual ou superior a 60% para todos os tipos de pré-
processamentos, tanto nos dados de treinamento quanto nos dados de teste. Em segundo lugar,
a classificacdo pelo modelo SVM apresentou valores de acurdcia mais altos para os tipos de
pré-processamentos SNV e GSD, seguido pela classificacdo por Random Forest com os pré-
processamentos derivativos, Savitzky-Golay e GSD. Por ultimo, o modelo Naive Bayes nao
apresentou bom desempenho na predi¢do das classes para nenhum tipo de pré-processamento
aplicado.

Em trabalhos com qualidade de sementes de outras espécies, o algoritmo PLS-DA
também demonstrou melhor desempenho para os dados de espectroscopia. Medeiros et al.
(2020) classificaram com maior precisdo a capacidade de germinacdo de sementes de
braquidria, com 82% de acurécia utilizando PLS-DA, enquanto SVM, Random Forest € Naive
Bayes apresentaram acurdcias de 79%, 77% e 69%, respectivamente.

Em modelo obtido utilizando-se o algoritmo Random Forest, foi observado maior
capacidade para separagdo das classes de germinacdo de sementes de Urochloa brizantha para
dados de espectroscopia NIR quando combinados com dados de raios X (MEDEIROS et al.,
2020). Em identificacdo de danos por Fusarium em sementes de trigo, os modelos RF e NB
foram mais eficientes que SVM (ZHANG et al., 2020). A utilizacdo do SVM e NB também foi
eficiente na classificacdo de sementes de arroz com diferentes graus de danos causados pelo
calor (ZHANG; RAO; JI1, 2020).

Embora por meio do SVM, RF e NB se tenha obtido eficiéncia na classificacao de dados
NIR de sementes em outros trabalhos, estes métodos ndo foram satisfatérios para classificar
com seguranca as amostras de sementes de soja (Figura 3). Diversos fatores podem ter
contribuido para a diferenca de resultados, como o equipamento utilizado para leitura espectral,
o objetivo da classificacdo, a cultura, o tipo € volume de amostra, dentre outros.

Para o modelo PLS-DA em que foi utilizado o pré-tratamento 2* derivada de SG, com

janela de 17, os valores de acurdcia, 78% e 73% para os dados de treinamento e validacdo,



31

respectivamente, estdo entre os maiores obtidos. Assim, a partir do modelo obtido para os
espectros foi construido o grafico de importancia geral das varidveis para a classificacdo das
sementes em dois niveis de qualidade fisioldgica (Figura 4). As faixas de comprimento de onda

que apresentaram maior importancia foram 1.000 - 1.200 nm, 1.800 - 1.900 nm e 2.250 - 2.300

nm.
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Figura 4. Importancia geral das varidveis de comprimento de ondas para classificacio via PLS-

DA dos niveis de qualidade de sementes de soja. Os espectros foram pré-processados
utilizando-se a 2* derivada de Savitzky-Golay.

De acordo com os resultados obtidos no primeiro experimento, ficou evidenciado o
potencial da espectroscopia no infravermelho préximo para a classificacao de lotes de sementes
de soja quanto a qualidade fisioldgica.

O fato de as acurdcias obtidas ndo terem ultrapassado o valor de 80% pode ser explicado
por diversos fatores que compdem as amostras. Foram utilizados lotes que compreendem 75
diferentes gendtipos de soja, ou seja, naturalmente possuem diferencas fisicas e bioquimicas na
composi¢ao das sementes. A diferenca genética é uma varidvel que pode ser qualificada pelo
NIR quando relacionadas ao contetido de proteinas, 6leo, carboidratos e tem influéncia na
leitura espectral.

A fim de validar o potencial da espectroscopia NIR para classificacdo dos lotes de
sementes de soja e associar a leitura espectral com a composi¢do bioquimica e a atividade
enzimatica, foi conduzido um segundo experimento utilizando lotes com diferentes niveis de
qualidade fisioldgica de um mesmo gendtipo, sendo quatro gendtipos diferentes. Os lotes foram
submetidos a andlise da qualidade fisiologica das sementes, quantificacdo do teor de 6leo e
proteina, avaliacdo da atividade de enzimas do sistema de defesa antioxidativo e espectroscopia

NIR, utilizando a PLS-DA, modelo que apresentou maior acurdcia no experimento 1.
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Experimento II - Associacao da espectroscopia NIR com a qualidade fisiologica,

composicao bioquimica e atividade enzimatica em sementes de soja

Os 12 lotes de sementes de soja avaliados apresentaram diferengas no potencial
fisiolégico (Tabela 1). Foi observada variacdo de 74 a 95% entre o potencial de germinacdo dos
lotes. A avaliacdo do vigor pela primeira contagem de germinag¢do (PCG), condutividade
elétrica (CE), envelhecimento acelerado (EA) e vigor pelo teste de tetrazdlio (TZ) permitiram
maior estratificacdo dos lotes. Dessa forma, os lotes apresentaram niveis contrastantes de
qualidade fisiol6gica. A diferencga entre a qualidade dos lotes dentro e entre os genétipos é um
fator interessante para as andlises subsequentes por fornecer maior representatividade dos
dados. De acordo com a anélise conjunta dos resultados de germinacao e vigor, os lotes foram
classificados como de alto, médio ou baixo vigor, de forma que para cada genotipo tivesse os

trés niveis de qualidade.

Tabela 1 — Caracterizagdo inicial e médias dos parametros de qualidade fisiol6gica de 12 lotes
de sementes de soja.

Gendtipo  Lotes PCG (%) G(%) EA(%) CE@Sem'eh) TZ(%) d?jis;r
L1 91 a 94 a 71 a 127,49 a 95 a  Alto
1 L2 82 b 86 b 77 a 141,05 a 83 b  Médio
L3 75 b 81 b 74 a 133,88 a 79 b Baixo
CV (%) 432 3,64 4,93 10,17 3,39
L1 92 a 95 a 87 a 125,21 a 87 a Alto
2 L2 9] a 94 a 86 a 93,00 b 84 a  Médio
L3 80 b 87 b 84 a 99,78 ab 81 a  Baixo
CV (%) 321 3,83 6,46 12,96 4,05
L1 88 a 92 a 77 a 161,37 a 92 a Alto
3 L2 80 b 87 ab 82 a 158,31 a 78 b Meédio
L3 75 b 85 b 68 b 176,39 a 74 ¢ Baixo
CV (%) 407 3,38 4,02 13,4 2,47
L1 90 a 2a 77 a 166,21 b 86 a  Alto
4 L2 85 a 89 a 76 a 212,83 a 81 a  Médio
L3 69 b 74b 70 a 237,20 a 70 b Baixo
CV (%) 4,78 4,26 6,01 9,47 3,51

Letrais iguais em cada coluna e para cada gendtipo ndo diferem entre si pelo teste de Tukey a 5% de
probabilidade. Primeira contagem de germinacao (PCG); germinagdo (G); envelhecimento acelerado
(EA); condutividade elétrica (CE); e sementes vigorosas pelo teste de tetrazélio nas classes 1 a 3 (TZ).

A classe de vigor foi atribuida conforme os resultados obtidos nos testes para avaliacao

da qualidade, para cada genétipo e em andlise conjunta dos testes. Quando nao foi observada
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diferenca estatistica entre os lotes, como por exemplo os lotes 2 e 3 do gendtipo 1, foi
considerado a tendéncia dos dados como critério para classificagao.

Para a maioria dos lotes, o potencial de germinacdo apresentou diferenca estatistica
condizente com a avaliacdo de sementes vigorosas pelo teste de tetrazdlio, em que as maiores
médias foram obtidas para os lotes de maior porcentagem de germinagdo (Tabela 1).

Lotes que apresentaram germinagdo estatisticamente semelhantes, quando submetidos
aos testes de vigor, apresentaram diferencas significativas na qualidade. Foi observado baixo
desempenho no teste de envelhecimento acelerado para a maioria dos lotes, com germinacao
abaixo de 80% e pouca variacdo dentro de cada gendtipo. Isto indica que os lotes podem ser
menos tolerantes ao armazenamento e apresentar menor desempenho no campo (MARCOS-
FILHO, 2020).

O teste de germinacdo € conduzido sob condi¢des Gtimas para a semente e tende a
expressar a capacidade maxima de germinacgdo. Aliar os resultados deste teste com os dos testes
de vigor é importante para estimar o potencial fisiol6gico das sementes em condi¢des de campo
e a resisténcia a estresses abidticos. Por esse motivo, a interpretacao dos resultados com a
finalidade de classificar lotes quanto ao vigor deve ser baseada em mais de um teste e em andlise
conjunta dos resultados.

A exemplo disto, o lote L2 do genétipo 3 apresentou bom desempenho no teste de
germinacdo, mas obteve média inferior para o vigor pelo TZ. O lote L2 do gendtipo 4, obteve
alta germinagdo, mas com média alta no teste de CE. Elevados valores de condutividade elétrica
indicam a presenga de danos mecanicos e por umidade que levaram a maior lixiviagdo de ions,
confirmada pelas médias inferiores no teste de tetrazélio. Além disso, a desestruturagdo e perda
de integridade das membranas € atribuida ao processo de deterioracdo, com destaque para a
peroxidacdo de lipidios, o que explica a alta sensibilidade a deterioracdo de sementes
oleaginosas, como a soja (WILSON; MCDONALD, 1986).

A oxidagdo das membranas e compostos celulares, bem como alteragdes no
metabolismo, sdo mecanismos importantes durante o processo de deterioracdo das sementes.
Como forma de estimar o seu efeito deletério em lotes com diferentes niveis de vigor, foi
quantificado o teor de malonaldeido (MDA) nas sementes, um dos subprodutos da peroxidagao

de lipidios (Figura 6).
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Figura 6 — Actimulo de malonaldeido (MDA) em sementes de diferentes lotes e gendtipos de
soja. Médias seguidas pela mesma letra ndo diferem entre si pelo teste de Tukey a 5% de
probabilidade, para cada genétipo.

Para os genétipos 2 e 4, os lotes de menor vigor apresentaram maiores médias no
conteudo de MDA. Para o gendtipo 3 nao houve diferenca entre os lotes, enquanto para o
genotipo 1, menor contetido de MDA foi obtido para o lote com qualidade intermedidria. Assim,
observa-se, em geral, que a baixa qualidade das sementes estd associada com o acimulo de
MDA. Espécies reativas de oxigénio (EROs) s@ao moléculas altamente reativas e toxicas, com
o potencial para danificar membranas celulares, dcidos nucleicos, proteinas, carboidratos e
lipidios. A peroxidacdo de lipidios atua com grande impacto na estrutura e danos na membrana
e pode interagir com as células para reduzir, ou mesmo eliminar suas func¢des, atuando com
grande impacto na estrutura de membranas (RATAJCZAK et al., 2019; EBONE et al., 2019).
O MDA € um dos principais biomarcadores do dano oxidativo por ser o principal subproduto
liberado durante o processo de peroxidagdo lipidica (MIN et al., 2017). Por isso, muitos estudos
tém como objetivo verificar o acimulo de MDA como uma das consequéncias da deterioracao
de sementes, fortemente associado a diminui¢do da viabilidade e vigor.

As espécies reativas de oxigénio sdo removidas ou desintoxicadas por uma série de
enzimas antioxidantes e o processo de remoc¢do ocorre constantemente nas células para evitar
alguns dos potenciais efeitos toxicos causados pelas EROs (MITTLER, 2017). Os mecanismos
antioxidantes t€m a funcdo de manter as EROs em niveis basais e ndo toxicos e qualquer

desequilibrio no sistema pode ser catalisador de reacdes que estimulam o estresse oxidativo e,
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consequentemente, reduzem a qualidade das sementes. No presente trabalho, foram observados
comportamentos distintos na atividade das enzimas antioxidantes para cada genétipo e lote

(Figura 7).
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Figura 7 — Atividade das enzimas superéxido dismutase (SOD), catalase (CAT), peroxidase do
ascorbato (APX) e peroxidases (POX) em diferentes gendtipos e niveis de vigor de sementes
de soja. Médias seguidas pela mesma letra ndao diferem entre si pelo teste de Tukey a 5% de
probabilidade.

O lote de alto vigor do gendtipo 1 apresentou maior atividade das enzimas SOD e CAT
em relagdo ao lote de baixo vigor. Para o genétipo 2 foi observada maior atividade da SOD e
APX para o lote de baixo vigor e alta atividade das enzimas CAT e POX para o lote com vigor
intermedidrio. Para o genétipo 3 houve pouca variagdo estatistica entre as medias das enzimas,
com menor atividade da APX para o lote de baixo vigor. Apesar da pouca variacio estatistica
entre os lotes desse genétipo, observa-se tendéncia de menor da atividade das enzimas no lote
de menor nivel de vigor. O gendtipo 4 teve menor atividade da SOD para o lote de baixo vigor,
mas maiores atividades da CAT e POX para o lote de baixo vigor em relag@o ao lote de alto
vigor.

A redugdo da atividade de enzimas antioxidantes tem sido associada a reducdo do

potencial fisiol6gico das sementes durante o processo de deterioracao (PINHEIRO et al., 2023).
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A menor atividade da SOD para os lotes de baixo vigor para genétipos 1, 3 e 4 corroboram com
aclassificac@o da qualidade dos lotes. Redu¢des na atividade da SOD sao relatadas em sementes
e plantas de soja submetidas a estresses salino, deterioracdo por umidade e toxidez por metais
pesados (HASANUZZAMAN, et al., 2022; PINHEIRO, et al, 2023; MAO et al, 2018).

No presente trabalho, a propensao de menor atividade da SOD para lotes de menor vigor
confirmam a peroxidacdo de lipidios como um dos fatores responsdveis pela reducdo na
viabilidade das sementes, conforme os dados obtidos para o conteido de MDA (Figura 8). O
genotipo 2 apresentou maior atividade da SOD para o lote de baixa qualidade. Neste caso, a
maior atividade enzimatica significa maior acimulo de EROs nas sementes dos lotes de menor
qualidade, mas niveis ainda pouco avangados de deterioracdo, ja que todos os lotes desse
genoétipo apresentaram elevados potenciais de germinacdo e vigor (Tabela 1). A tendéncia é que
com o avanco do processo de deterioracdo a qualidade das sementes reduza, associada com a
reducgdo na atividade enzimaética.

A principal funcdo da SOD ¢é dismutar o anion superéxido (O27) em perdxido de
hidrogénio (H2032), que € menos reativo, porém toxico quando presente em altas concentragoes.
Neste sentido, enzimas como a CAT, APX e POX fazem parte de um grupo de peroxidases que
neutralizam o excesso de H>Oz por diferentes rotas (DAS; ROYCHOUDHURY, 2014).

s enzimas CAT e POX apresentadas nos lotes de baixo vigor do gendétipo 4, e da APX
no genodtipo 2 sugerem que as sementes lidaram com o dano oxidativo aumentando a eliminacao
enzimatica de H>O,. Maior atividade da CAT ja foi relatada em sementes de soja de baixo vigor
infectadas por fungos dos géneros Diaporthe e Phomopsis (PIZA et al., 2018). Em um trabalho
comparando duas cultivares de soja que sofreram danos por percevejo, a atividade da POX
também foi maior em um dos materiais, demonstrando efeito genético na atividade dessas
enzimas (SABLIJIC et al., 2020).

Os danos causados pelas espécies reativas de oxigénio (EROs) sdo extensos e os alvos
incluem compostos como lipidios, proteinas e DNA. Essas moléculas danificam a integridade
das membranas celulares e, em caso de excessos, levam a morte da semente. No entanto, as
EROS desempenham papel duplo no metabolismo das sementes: sdo agentes deletérios, mas
também acionam componentes de sinalizacdo de estresse para evitar mais danos (DAS;
ROYCHOUDHURY, 2014). Assim, o equilibrio entre a atuacdo dos mecanismos antioxidantes
e a concentracdo intracelular de EROs ¢ importante para o equilibrio redox da célula
(MARCOS-FILHO, 2015; EBONE et al., 2019). Quando hd aumento na concentracdo de

EROs, em geral, observa-se aumento na atividade das enzimas antioxidantes, porém em niveis
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elevados, as EROs levam a redu¢do da atividade enzimatica e, por consequéncia, levando ao
processo de deteriorac@o das sementes (EBONE et al., 2020; PINHEIRO et al., 2023).

Na figura 8 estdo apresentados os dados de teores de proteina e 6leo dos 12 lotes de
sementes de soja avaliados. E possivel observar que as proteinas soldveis (Figura 8A) foram as
mais propensas a alteragdes em funcdo do nivel de qualidade das sementes. Os teores de

proteinas totais demonstraram menor variagao dentro de cada genétipo (Figura 8B).
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Figura 8 — Proteinas soldveis quantificadas pelo método de Bradford (A), porcentagem de
proteina total (B) e teor de 6leo (C) obtidos por espectroscopia no infravermelho (NIR) em
diferentes genoétipos e lotes de sementes de soja. Médias seguidas pela mesma letra ndo diferem
entre si pelo teste de Tukey a 5% de probabilidade, para cada genétipo.

O conteudo de proteinas soliveis mais baixo para os lotes de baixo vigor foi observado
nas sementes dos gendtipos 1 e 2. Os gendtipos 3 e 4 apresentaram sementes com maior
conteddo de proteinas soliiveis para os lotes de baixo vigor, o que pode estar relacionado com
maior atividade enzimédtica observada para esses lotes (Figura 7). Os teores de 6leo e proteina
das sementes de soja sdo dominados por fatores genéticos, mas fortemente influenciados pelo
ambiente, principalmente no periodo de enchimento dos grios (AVILA et al., 2007).

O teor de dleo (Figura 8C) demonstrou variacdo entre os lotes para todos os genotipos,
com excec¢ao do gendtipo 1. Para os gendtipos 3 e 4, os lotes de baixo vigor apresentaram teores

de 6leo mais elevados. A oxidacdo de moléculas celulares como lipidios, membranas celulares,
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DNA, RNA e proteinas, mediada por espécies reativas de oxigénio (EROS), afeta a qualidade
e a longevidade das sementes (SANO et al., 2015).

Pela andlise de componentes principais (PCA) (Figura 9), o diagrama de ordenagao
central (Figura 9A) apresenta a disposicdo dos 12 lotes de acordo com os respectivos grupos de
qualidade. No circulo de correlagdes (Figura 9B), as varidveis relacionadas as caracteristicas
fisioldgicas e bioquimicas das sementes evidenciam correlacdes negativas entre o contetido de
MDA e condutividade elétrica (CE) com o teste de germinacdo e demais indicadores da
qualidade fisiolégica das sementes, o que confirma os resultados observados nas andlises

fisiolégicas e bioquimicas das sementes.
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Figura 9. Anélise de componentes principais (PCA) pela combinacao das varidveis fisioldgicas
e bioquimicas dos 12 lotes de sementes de soja classificados quanto ao vigor. Diagrama de
ordem (A) e circulo de correlacao (B).

Os dois primeiros componentes explicaram 66% da variacao total dos dados e nota-se
separacdo nitida entre os grupos de qualidade, com agrupamento dos lotes de baixa qualidade
dissociado dos outros lotes e poucos pontos de interse¢do entre os lotes de alta e qualidade
intermedidria. Os lotes localizados nos scores negativos do PC1 apresentaram maiores valores
para o teste de germinacdo (G), primeira contagem de germinacdo (PCG), envelhecimento
acelerado (EA), vigor pelo teste de tetrazélio (TZ) e menores valores de condutividade elétrica
(CE) e contetido de malonaldeido (MDA).

A perda da qualidade fisioldgica das sementes de soja é muitas vezes atribuida ao alto
teor de O6leo, principalmente associado a peroxidacdo de lipidios (SINGH et al., 2017;
BEWLEY et al, 2013). Para os lotes estudados, foi observada pouca variagdo do teor de 6leo,

e a PCA mostrou menor contribui¢do dessa varidvel na variabilidade total dos dados.
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Estes resultados corroboram com outros estudos que afirmam que a composicao
bioquimica da semente exerce influéncia sobre o processo de deterioracdo e afeta a qualidade e
longevidade, assim como gendétipos diferentes apresentam variacdo na composicao e reflete na
qualidade fisiol6gica e grau de tolerancia a deterioragao (SINGH et al, 2017; NAIK et al, 2019).

A Figura 10A mostra o total dos 1.200 espectros NIR brutos dos 12 lotes de sementes
de soja, registrados na faixa entre 1.000 e 2.500 nm. A média dos dados originais obtidos pelos
espectros NIR permitiu evidenciar uma sutil diferenca entre os niveis de qualidade fisiologica

das sementes (Figura 11B).
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Figura 10. Espectros originais (A) e média dos espectros originais (B) das sementes por classe
de vigor.

Observa-se nos espectros totais uma grande variacdo da linha de base ao longo de toda
a faixa de leitura, que pode ter sido provocada pela desuniformidade das amostras, uma vez que
foram utilizadas sementes inteiras € ndo um pd uniforme como é comumente utilizado na
industria para andlise da qualidade de farinhas (ZHANG et al., 2022). A leitura também pode
ter sido influenciada pela diferenca de tamanho das sementes entre os genétipos, assim como a
coloracdo do tegumento e hilo e até mesmo poeira na superficie da semente.

Algumas transformacdes quimiométricas nos dados espectrais t€ém sido uteis para
reduzir o impacto dos ruidos das amostras e do equipamento. O pré-processamento dos dados
antes da classificacdo € capaz de aprimorar a caracteristica buscada nos espectros e obter um

melhor ajuste no modelo de classificacdo (RINNAN et al., 2009).
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Verificou-se, portanto, a necessidade de testar diferentes métodos de pré-processamento
dos dados. Foram testados métodos de corre¢do da dispersdo, como Multiplicative Scatter
Correction (MSC) ou Standard Normal Variate (SNV) e métodos derivativos (Savitzky-Golay)
que reduzem a sobreposicao de pico enquanto suaviza o sinal (AGELET; HURBURGH, 2014).
O pré-processamento recomendado para obter o modelo de calibragdo foi definido pela
capacidade de predicao da classe de qualidade fisiol6gica, avaliado pela acuricia e coeficiente
kappa dos modelos obtidos para cada tipo de pré-processamento.

A acuricia é frequentemente utilizada para avaliacdo de problemas de classificagao de
aprendizado de maquina. Ela avalia a propor¢do da classificacdo correta sobre os resultados
obtidos. Porém, ¢ bastante influenciada pela proporcao dos dados. Em dados desproporcionais
ela pode ser maximizada por considerar informacdes menores como irrelevantes (MANNING;
RAGHAVAN; SCHUTZE, 2009). Como forma de confirmar os resultados, também foi
calculado o coeficiente kappa, um método estatistico que descreve a intensidade da
concordancia entre dois conjuntos de dados. Kappa igual a 1 indica concordancia perfeita,
enquanto kappa igual a 0 indica concordancia equivalente ao acaso (VIEIRA; GARRETT,
2005). Na Tabela 2 encontram-se os valores de acuricia e kappa obtidos para os modelos PLS-

DA, obtidos a partir dos espectros NIR em diferentes estratégias de pré-processamento.

Tabela 2 — Resultados de acuricia e kappa para treinamento e validacdo (teste) dos diferentes
métodos de pré-processamento obtidos pelos modelos de classificacdo via PLS-DA para lotes
de sementes de soja com diferentes niveis de qualidade fisiolégica.

) Calibracao (n=840) Validacao (n=360)
Pré-processamento . .
Acurécia Kappa Acurécia Kappa
Espectros originais 0,5524 0,3286 0,5250 0,2875
SNV 0,5738 0,3607 0,4972 0,2458
MSC 0,5655 0,3482 0,4944 0,2417
1* Derivada de SG 0,9357 0,9036 0,9194 0,8792
2* Derivada de SG 0,9988 0,9928 0,9917 0,9875
Combinacoes
MSC + 1* Derivada de SG 0,9476 0,9214 0,9222 0,8833
MSC + 2* Derivada de SG 0,9964 0,9946 0,9778 0,9667
SNV + 1? Derivada de SG 0,9476 0,9214 0,9222 0,8833
SNV+ 2% Derivada de SG 1,0000 1,0000 0,9917 0,9875

n = ndmero de espectros usados para treinamento e/ou teste do modelo de classificagdo. SNV = Standard
Normal Variate (variagdo normal padrdo); MSC = Multiplicative Scatter Correction (corre¢do do
espalhamento multiplicativo); SG = Savitzky-Golay.
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Em geral, os métodos de pré-processamento aplicados aos dados NIR melhoraram
significativamente a capacidade discriminatéria dos modelos em relacdo ao modelo construido
com os dados brutos. Os melhores indices de classificagdo foram obtidos para os modelos
construidos com a primeira e segunda derivada de Savitzky-Golay, e a combinacdo das
derivadas com os métodos MSC e SN'V.

Enquanto os espectros originais permitiram a classificacdo com acurdcia de 53% e
kappa de 29% para os dados de validacdo, a 2* derivada de Savitzky-Golay e a combinacdo
SNV + 2% derivada de Savitzky-Golay atingiram kappa de 99% para ambos os métodos. A
interpretacdo de Landis e Koch (1977) para este valor de kappa considera a concordancia quase
perfeita (0,80 — 0,99), e demonstra que o modelo teve boa capacidade de discriminar classes de
vigor de sementes de soja.

Os resultados apresentados para os modelos de classificacdo PLS-DA obtidos com os
espectros foram consistentes com outros estudos envolvendo a classificacdo de sementes por
técnicas de espectroscopia. Medeiros et al. (2022) discriminaram espécies de Brassicas e
forneceram uma estimativa do teor de 6leo das sementes com 100% no desempenho do modelo
PLS-DA com dados de espectrometro NIR. A técnica também ja foi utilizada para classificar
sementes de grao-de-bico com alteracOes causadas por herbicidas e obteve 94% de acuricia
quando os espectros foram suavizados pela primeira derivada do filtro Savitzky-Golay
(RIBEIRO et al., 2021).

Para classificacdo da qualidade de sementes quanto ao potencial fisiolégico, a
suavizagdo dos espectros pelas derivadas de Savitzky-Golay tem demonstrado alta capacidade
em colaborar para o melhor desempenho do modelo de classificacdo. Silva (2020) conseguiu
obter valores de acurdcia muito préximos de 1 para separar sementes de soja de alto vigor, vigor
intermedidrio e baixo vigor que foram envelhecidas artificialmente ou naturalmente. Além
disso, lotes de sementes com diferentes niveis de vigor de lentilha e milho-doce foram
classificados com 99% e 91% de acuricia, respectivamente, utilizando a primeira derivada do
filtro Savitzky-Golay (LIMAO, 2022; QUEIROZ, 2022).

Além da acurécia e kappa, a matriz de confusdo € uma ferramenta muito utilizada para
avaliacdes do desempenho de modelos de classificac@o por aprendizado de maquina. Ela exibe
a distribuic@o das sementes em termos de suas classes atuais e de suas classes previstas e indica
a qualidade e eficiéncia do modelo (Figura 13). A matriz de confusdo dos dados apds o pré-
processamento pela segunda derivada de Savitzky-Golay indica que os erros foram
principalmente associados ao vigor intermedidrio, tanto para os dados de calibra¢do quanto para

validacdo. Nos dados de treinamento e teste, apenas uma das amostras de alta qualidade foi
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classificada com vigor médio; e nos dados de teste, duas amostras de vigor médio foram

classificadas como de alto vigor. Assim, ndo foi observado erro na classificacdo dos lotes de

menor qualidade.

Calibracio Validac¢io
(n = 840) (n =360)

Alto Médio Baixo Alto Médio Baixo
-E Alto 93 41 Alto 46 24
= 100
s Médio 61 106 42 Meédio = 33 40 19
% 80
a Baixo 58 81 . Baixo 15 34 . -

Alto Meédio Baixo Alto Médio Baixo 40

Alto . 1 0 Alto . 1 0 20
Baixo 0 0 . Baixo 0 0 -

Figura 11. Matriz de confusdo da classificacdo dos lotes de sementes de soja em niveis de vigor
por meio do modelo PLS-DA utilizando-se os espectros originais € apds o pré-processamento
com a segunda derivada de Savitzky-Golay.

2? derivada de
Savitzky-Golay

Os comprimentos de onda que mais contribuiram para a classificacdo das sementes em
diferentes niveis de qualidade, determinados com base na importancia das varidveis para
separagao das classes de vigor, estdo descritos na Figura 14. Os picos de importancia nas faixas
de comprimento de onda correspondem a grupos funcionais que contribuiram para a
classificac@o qualitativa dos lotes quanto a qualidade (ZHANG et al., 2020). Percebe-se que a
faixa de comprimento de onda entre 1.000-1.250 nm e alguns pontos entre 2.200-2.500 nm
foram os mais importantes para a classificacdo dos lotes de sementes de soja em alto vigor,
vigor intermedidrio e baixo vigor. Destaca-se que essas faixas foram coincidentes com as
obtidas no Experimento I (Figura 4), em que foram utilizados maior nimero de lotes. Assim,
essas regides estdo relacionadas com compostos que sofreram alteracdes com o processo de

deterioracdo das sementes, como os lipidios de membranas, 6leo e proteinas.
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Figura 12. Importancia das varidveis de comprimento de ondas para classificacao via PLS-DA
dos niveis de vigor de sementes de soja.

As bandas de absor¢do na faixa NIR estdao associadas a grupos funcionais relacionados
a dgua, proteinas, 6leo e carboidratos, geralmente sdo amplas e se sobrepdoem em vdrias partes
da faixa espectral. Por exemplo, comprimentos de onda mais importantes com pico nas faixas
1.060-1.195 nm sdo associados a carboidrato, 1.100-1.185 nm a estrutura de proteinas e 930-
1.390 nm ao teor de dleo (SHENK et al., 2007; AL-AMERY et al., 2018; MEDEIROS et al.,
2022).

Apesar da importancia menos expressiva, a faixa em torno de 2.250 nm apresentou
comportamento similar para as trés classes de vigor. Picos nos comprimentos de onda 2.347 nm
sdo associados a absorbancia de lipidios, 2.282 nm e 2.330 nm a carboidratos, 2.300 nm
associada a banda de absorbancia das proteinas, 2.340 ao grupo CH da celulose, 2.306 nm
relacionado a proteina e ao 6leo (XU et al., 2019). Picos de absor¢do em 1.002 nm, 1.920 nm e
2.282 nm também sao associados com as caracteristicas das moléculas de agucares (OZAKI et

al., 2006; SIMEONE et al., 2015).



44

As proteinas sd@o fundamentais para o crescimento do eixo embriondrio, formacdo da
plantula e emergéncia em campo (ERBAS et al., 2016). Durante o processo de deterioragdo das
sementes, hd desnaturacdo e decréscimo do contetido e da sintese de proteinas, sendo a
degradacdo de proteinas um dos mecanismos apontados como a causa da perda de viabilidade
das sementes (MARCOS-FILHO, 2020; MCDONALD, 1999). Esse mecanismo de
deterioracdo foi evidenciado nas sementes dos gendtipos 1 e 2, em que os lotes de menor
qualidade apresentaram redu¢@o no conteido de proteinas soliveis (Figura 9).

Ao contrério das proteinas, o teor de 6leo se relaciona negativamente com a qualidade
fisiolégica das sementes de soja. A associacdo se da principalmente pela deterioragdo por
consequéncia da peroxidacdo de lipidios (SINGH et al., 2017; BEWLEY et al., 2013).

Influenciada pelo gendtipo e ambiente, sabe-se que a composi¢do bioquimica apresenta
relacdo com a qualidade fisioldgica e longevidade das sementes. Os efeitos deletérios do
consumo de reservas também sdo evidentes e, embora nem sempre provoquem a morte,
impactam negativamente no vigor.

As técnicas convencionais de andlise bioquimicas sdo caras, demoradas e a selecdo de
comprimentos de onda importantes, relacionados as informag¢des quimicas de interesse, pode
reduzir o tempo de processamento dos dados e fornecer modelos mais representativos e vidveis
para aplicagdes industriais (ORRILLO et al., 2019).

Embora haja dificuldade na quantificacdo de compostos especificos em sementes pelo
NIR devido a sobreposi¢ao de bandas espectrais associadas a mais de um composto, o0 modelo
PLS-DA ap06s pré-processamento derivativo dos espectros proposto em ambos 0s experimentos
foi capaz de classificar lotes de sementes de soja pelo potencial fisiol6gico. Com base na
resposta vibracional das ligacdes quimicas a radiacdo NIR, foi possivel identificar regides do
espectro eletromagnético que apresentam maior importancia para distinguir os niveis de vigor
de sementes de soja.

Esse trabalho demonstra que equipamentos a base de NIR podem ser calibrados para
predi¢cao da qualidade fisiol6gica de sementes de soja e, embora essa metodologia ndo substitua
os testes padrdes utilizados para o comércio, a avaliacdo de lotes de sementes pela
espectroscopia no infravermelho préximo pode ser utilizada para uma ripida pré-selecio e
descarte de lotes de baixa qualidade. Além disso, com exce¢do do investimento com a aquisicao
do equipamento, o custo para coleta dos dados € minimo. Incluir essa etapa no processo de
producdo pode reduzir o volume de avaliagdes dos testes de germinacdo e vigor em uma andlise
rdpida, ndo invasiva e de alto rendimento, tendo como consequéncia a economia de tempo,

€Spago € recursos.
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CONCLUSOES

Modelos PLS-DA obtidos a partir de espectros NIR de amostras de sementes de soja,
apos o pré-processamento por método derivativo, permitem obter informagdes para discriminar
as amostras com base nas diferencas em seus componentes bioquimicos e sdo uma alternativa
para classificacdo de lotes de sementes em niveis de qualidade.

A espectroscopia no NIR combinada com quimiometria sdo ferramentas valiosas para
triagem da qualidade de sementes de soja e fornecem informagdes que podem ser relacionadas

a composicado bioquimica das sementes.
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