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RESUMO

O uso da espectroscopia na regido do visivel e infravermelho préximo (Vis-NIR) para avaliar
a qualidade de sementes possibilita que, antes e durante a coleta, seja obtida uma anélise
inicial das caracteristicas das sementes, evitando a destruicdo do material como ocorre no
método padrdo. O Vis-NIR, aliado a técnicas de machine learning (ML), contribui para
desenvolver modelos que permitam avaliar a qualidade das sementes de espécies florestais
nativas do bioma Caatinga. Este estudo teve como objetivo desenvolver modelos de
calibracdo precisos com algoritmos de aprendizado de maquina para avaliar a qualidade das
sementes de duas leguminosas florestais nativas do bioma Caatinga, utilizando um
espectrometro Vis-NIR portatil. Foram formados sublotes de sementes com diferentes teores
de &gua (TA) a partir dos lotes originais, ajustando o teor por meio de hidratacdo ou
desidratacdo controlada. As sementes foram colocadas sobre tela em caixas plasticas tipo
"gerbox" com 40 mL de agua (hidratacdo) ou silica em gel (desidratacdo) por periodos de 24
ou 72 horas, gerando sublotes com diferentes TA. A avaliacdo espectral do TA das sementes
(TAnir) foi feita por leitura individual com o espectrometro portatil Vis-NIR. Apds a coleta
dos dados espectrais, o TA de referéncia (TArer) foi medido com um método tradicional
adaptado para sementes individuais. Os dados espectrais originais foram utilizados, e um
filtro de amostragem foi aplicado para ajuste dos modelos. No segundo trabalho, as leituras
espectrais das sementes foram seguidas pelo teste de germinagdo em ambas as espécies, com
25 sementes e quatro repeticdes por lote. Apds a germinacdo, classificou-se as sementes
quanto a capacidade de germinacdo e formacdo de pléntulas (normais, anormais ou sem
formagdo). Para determinar o vigor, as leituras também foram feitas individualmente, com as
sementes incubadas em B.O.D. a 30 °C, sendo o vigor classificado em alto, baixo ou nulo.
Foram avaliados quatro algoritmos discriminativos: Multilayer Perceptron (MP), Random
Forest (RF), J48 e Support Vector Machine. O algoritmo Gaussian Processes foi utilizado
apenas no primeiro trabalho, enquanto o J48 foi aplicado exclusivamente no segundo
trabalho. O MP se destacou na predi¢do do teor de agua (TA) das sementes de Anadenanthera
colubrina e Cenostigma pyramidale com os dados originais. Por outro lado, o RF apresentou
resultados superiores apo6s a aplicacdo do filtro de amostragem. No segundo trabalho, A.
colubrina e C. pyramidale, os algoritmos Random Forest (RF) e J48 apresentaram resultados
superiores na classificacdo de germinacdo, plantulas e vigor. Esses métodos se destacaram ao
classificar as sementes germinadas, as que ndo produziram plantulas e as de alto vigor, com as
maiores taxas de acerto em ambas as espécies. A combinacdo de Vis-NIR com aprendizado de
maquina mostrou-se eficaz na discriminacdo entre as classes de germinacdo e vigor, sendo
necessario, no entanto, incluir mais dados para aprimorar a precisdo dos modelos.

Palavra chaves: espectroscopia; vigor de sementes; teor de agua; machine learning;
predic&o.



ABSTRACT

The use of visible and near-infrared (Vis-NIR) spectroscopy to assess seed quality allows an
initial analysis of seed characteristics to be obtained before and during seed collection,
avoiding the destruction of the material as occurs in the standard method. Vis-NIR, combined
with machine learning (ML) techniques, contributes to the development of models that allow
the assessment of seed quality of native forest species of the Caatinga biome. This study
aimed to develop accurate calibration models with machine learning algorithms to assess the
seed quality of two native forest legumes of the Caatinga biome, using a portable Vis-NIR
spectrometer. Sublots of seeds with different water contents (WC) were formed from the
original lots, adjusting the content through controlled hydration or dehydration. The seeds
were placed on a screen in plastic boxes type "gerbox™ with 40 mL of water (hydration) or
silica gel (dehydration) for periods of 24 or 72 hours, generating sublots with different WC.
The spectral evaluation of the WC of the seeds (WCnir) was performed by individual reading
with the portable Vis-NIR spectrometer. After collecting the spectral data, the reference WC
(WCrer) was measured with a traditional method adapted for individual seeds. The original
spectral data were used, and a sampling filter was applied to adjust the models. In the second
study, the spectral readings of the seeds were followed by the germination test in both species,
with 25 seeds and four replicates per lot. After germination, the seeds were classified
according to their germination capacity and seedling formation (normal, abnormal or without
formation). To determine the vigor, the readings were also performed individually, with the
seeds incubated in B.O.D. at 30 °C, with vigor classified as high, low or null. Four
discriminative algorithms were evaluated: Multilayer Perceptron (MP), Random Forest (RF),
J48 and Support Vector Machine. The Gaussian Processes algorithm was used only in the first
study, while J48 was applied exclusively in the second study. MP stood out in predicting the
WC of Anadenanthera colubrina and Cenostigma pyramidale seeds with the original data. On
the other hand, RF obtained better results after applying the sampling filter. In the second
study, for A. colubrina and C. pyramidale, the Random Forest (RF) and J48 algorithms
presented the best results in the classification of germination, seedlings and vigor. These
methods stood out in classifying germinated seeds, those that did not produce seedlings and
those with high vigor, with the highest accuracy rates in both species. The combination of
Vis-NIR with machine learning proved to be effective in discriminating between germination
and vigor classes, although it is necessary to include more data to improve the accuracy of the
models.

Keywords: spectroscopy; seed vigor; water content; machine learning; prediction.
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1 INTRODUCAO

A conservacdo de sementes florestais desempenha um papel importante na
preservacdo, enriquecimento e restauracao de ambientes degradados. As alteracdes climaticas
e a pressdo agricola aumentaram a vulnerabilidade da desertificacdo das florestas tropicais
secas (MARENGO, 2008; MACINNIS-NG et al., 2021). Neste contexto, a conservacdo da
biodiversidade vegetal é imprescindivel, principalmente em populacGes localizadas em zonas
criticas que sdo ameacadas pelas alteracdes climaticas e pressdo agricola (MARENGO, 2014).

A avaliacéo tradicional da qualidade das sementes armazenadas depende de testes
destrutivos para avaliar o vigor, a germinacéo e o teor de &gua. Estes testes geralmente séo
mais demorados, necessitam de pessoas especializada, ndo sendo convenientes para acgoes de
restauracdo (GOMES et al., 2019). Desse modo, métodos ndo destrutivos rapidos e precisos
podem permitir a tomada de decisdes eficientes em todas as atividades de conservacao de
sementes nativas, desde a colheita e armazenamento até o plantio em ac¢Ges de restauracgao.

A espectrometria aliada a aprendizagem de maquina pode ser um método préatico para
avaliar a qualidade de sementes florestais nativas (TIGABU et al., 2020). Essa técnica pode
proporcionar para processo de restauracdo mais agilidade, consequentemente a manutencéo de
um volume menor de sementes armazenadas (MUKASA et al., 2019).

Para estimar a qualidade das sementes é necessario em algumas analises 0 uso de
reagentes, ou a utilizacdo de outros materiais para realizacdo das avaliacdes. Assim, a
utilizacdo da tecnologia Vis-NIR pode facilitar as analises de qualidade de sementes, tornando
estas mais rapidas, praticas e precisa (CHENG et al., 2023; WANG et al., 2023).

Na literatura ndo existem trabalhos voltados para uso da tecnologia Vis-NIR em
sementes espécies florestais do bioma Caatinga. Nesse sentido, fez-se necessario realizar
estudos sobre o uso desta tecnologia para a avaliacdo da qualidade de sementes de
Anadenanthera colubrina (angico-de-caroco) e Cenostigma pyramidale (catingueira-
verdadeira).

A espectroscopia na regido do infravermelho préximo (NIR, do inglés Near Infrared
Spectroscopy) ¢ um método analitico proposto para a avaliacdo da qualidade de diversos
produtos agricola, tendo as vantagens de ser preciso, rapido e ndo necessitar de preparo de
amostras ou uso de reagentes quimicos (JHA et al., 2014; FERREIRA, 2015; MARQUES et
al., 2016; MEDEIRO, 2021). Contudo, o uso dessa tecnologia exige a calibracdo e validagao

do espectrébmetro NIR para atributos de qualidade das sementes. Para isso é necessario o
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conhecimento sobre esse método (BETEMPS et al., 2013; MARQUES, 2017; RIBEIRO et
al., 2021).

A espectrometria (NIR) em combinacdo com os métodos de aprendizagem de maquina
(machine learning) podem estimar o teor de agua e a composicdo quimica de materiais
biolégicos com base na absor¢do de radiacdo infravermelha proxima por ligagdes entre
atomos leves (BRERETON, 2015). O método de aprendizagem de maquina faz parte do ramo
da inteligéncia artificial e & uma técnica que vem sendo bastante utilizada em diferentes areas
do conhecimento em conjunto com espectroscopia na regido do infravermelho préximo para
calibracéo e predicdo de conjuntos de dados com uso de diferentes algoritmos (SOUZA et al.,
2012; YU et al., 2021; FERREIRA et al., 2022).

Desta forma, a hipdtese deste trabalho é que a utilizacdo da espectroscopia Vis-NIR
pode viabilizar a determinacdo rapida e precisa da qualidade de sementes de espécies nativas
florestais para fins de conservacao e restauragdo. A técnica Vis-NIR pode ser utilizada para
determinar o teor de &gua, germinagdo e vigor com mais rapidez e precisdo. Assim, 0
objetivo deste trabalho foi avaliar a qualidade fisiolégica de sementes de Anadenanthera
colubrina e Cenostigma pyramidale com um espectrémetro Vis-NIR portatil em conjunto

com as técnicas de aprendizagem de maquina.

2 REVISAO DE LITERATURA

O bioma Caatinga é constituido por arvores e arbustos espinhentos, plantas suculentas
espinhosas e por plantas herbaceas que se desenvolvem apds o periodo de chuva (CARDOSO
e QUEIROZ et al, 2006; LIMA et al., 2018). A familia Fabaceae exibe grande diversidade,
com 293 espécies em 77 géneros, das quais 144 espécies sdo endémicas (QUEIROZ et al.,
2006). Entre essas, sdo encontrados nesse bioma duas espécies de grande importancia para a

populacdo do semiarido nordestino, Anadenanthera colubrina e Cenostigma pyramidale.

2.1 Angico-de-caroco (Anadenanthera colubrina (Vell.) Brenan)

Anadenanthera colubrina (Vell.) Brenan é conhecida comumente como angico-de-
carogo. Uma espécie presente em abundancia na vegetacdo de Caatinga, no Cerrado e Mata
Atlantica (CAMPOS FILHO e SARTORELLI, 2015; NASCIMENTO et al., 2019). Essa
espécie é encontrada nas regides Nordeste, Centro-Oeste, Sudeste e no Parana, entre 100 e
1.100 m de altitude (PAREYN et al., 2018). A. colubrina pertence a familia Fabaceae, é uma
espécie arborea pioneira e de facil identificacdo em razdo ao seu elevado porte e tronco (tem

entre 10 e 20 m de altura) com casca descamante, apresentando uma madeira de cor
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avermelhada, as sementes sdo escuras, brilhantes, orbicular, achatada, com ala estreita, com
até 15 mm de comprimento (CARVALHO, 2002).

As sementes ndo apresentam dorméncia e germinam com facilidade, essa espécie
apresenta também producéo vigorosa e tem resisténcia a dessecacao de suas plantas, por causa
da presenca de 6érgdo de reservas (PIRES-NETO et al., 2016).

Os produtores rurais da regido semiérida cultivam essa espécie, pois a planta apresenta
grande importancia ecoldgica, utilizadas para fins medicinais, madeira para manutencéo de
cercas, producdo de forragem para alimentacdo animal, contribui no aumento do teor de
matéria organica quando incorporada ao solo e pode atuar como fonte de nitrogénio a outras
plantas consorciadas (SILVA et al., 2012).

2.2 Catingueira-verdadeira (Cenostigma pyramidale (Tul.) Gagnon & G.P.Lewis

Cenostigma pyramidale (catingueira-verdadeira) pertence & familia da Fabaceae, essa
espécie teve origem no bioma Caatinga, é conhecida por diferentes nomes: canela-de-velho,
catingueira-verdadeira, pau-de-rato, catingueira-de-porco, catingueira, catingueira-de-mulata,
catingueiro-das-folhas largas e mussitaiba (MATIAS et al., 2017). No periodo de seca perde
as folhas para impedir a perda de agua por evapotranspiracdo e quando comegam as primeiras
chuvas brotam e frutificam (OLIVEIRA et al.,, 2011). A C. pyramidale é uma espécie
endémica do Brasil que tem uma grande distribui¢cdo no Nordeste brasileiro, compreendendo
os estados do Piaui, Ceard, Rio Grande do Norte, Paraiba, Pernambuco, Alagoas, Sergipe,
Bahia e Maranhdo, Sudeste (Minas Gerais) e podendo ocorrer no Centro-Oeste (Goias)
(GAEM, 2020).

Cenostigma pyramidale é uma arvore de porte médio, sem espinhos, com 4 a 6 m de
altura, por vezes alcancando 12 m (LIMA et al., 2018). Os frutos apresentam deiscéncia
explosiva, propagando sementes para distante da &rvore matriz. Desse modo, a época mais
recomendada para fazer a colheita € quando os frutos comegam a se abrir ou mudar a sua
coloracdo de verde-amarelo para marrom, sendo recomendado realizar a colheita no periodo
em que as vagens exibem coloracdo marrom. A semente apresenta forma elipsdide, cor
castanho-amarelada e superficie lisa, polida e dura (MATIAS et al., 2019; MENDONCA et
al., 2016; SILVA; DANTAS, 2017). C. pyramidale tem grande potencial econdmico, sendo
uatil para producdo de lenha, forragem, uso medicinal e sobretudo por suas propriedades

extrativistas, suas folhas e cascas sdo utilizadas como alternativa para o tratamento de
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infeccbes respiratorias e estomacais (DANTAS et al.,, 2009; ANTUNES et al., 2014;
SANTOS et al., 2020).
3. Avaliacdo da qualidade das sementes

A qualidade de um lote é caracterizada pelo conjunto de atributos genéticos,
fisiologicos, sanitérios e fisicos que determinam o seu valor para semeadura, destacando-se as
caracteristicas fisioldgicas da qualidade das sementes, diretamente responsavel pelo seu
desempenho apds o armazenamento. A germinacao e vigor obtido em laboratorio, permitem a
comparacao entre os lotes de sementes e avaliar a probabilidade de sucesso com sua aquisicao
e utilizagdo (NETO e KRZYZANOSKI, 2009; MARCOS-FILHO, 2011).

O conhecimento sobre a qualidade das sementes é importante para evitar perdas no
campo, nesse sentido, a coleta deve acontecer quando as sementes atingirem a maturacao
fisioldgica, ocasido na qual apresentam elevado percentual de germinacdo, maior vigor e alto
potencial para 0 armazenamento, por isso, € essencial determinar o0 momento em que a
semente atinge a maturacdo fisioldgica, dado que o tempo da colheita varia em fungdo da
espécie, do ano e de arvore para arvore, sempre havendo a necessidade de acompanhar o
estddio de maturacdo para indicar o momento da colheita e a qualidade das sementes
(NOGUEIRA e MEDEIROQOS, 2007).

3.1 Teor de agua

As sementes sdo constituidas de agua e matéria seca, sendo que nesta se encontram 0s
carboidratos, proteinas, 6leos, vitaminas e nutrientes (CARVALHO e NAKAGAWA, 2012).
O conhecimento sobre as propriedades fisicas das sementes, como o teor de agua € primordial
para assertividade do momento ideal da colheita e do tempo de armazenamento, a fim de
obté-las com qualidade apropriada (NETO et al., 2014; KRELING et al., 2022). Além disso, a
manutencdo da qualidade de sementes depende de outros fatores ambientais como a
temperatura e umidade relativa do ar (TRESENA et al., 2010). O teor de agua corresponde ao
ponto de equilibrio e progride com elevacdo da umidade relativa do ar ou vice-versa
(MARCOS FILHO, 2015). Em condi¢bes ambientais inadequadas, o teor de agua das
sementes pode aumentar e afetar negativamente a qualidade fisiol6gica (GOLDFARB et al.,
2008).

A adequada diagnose da quantidade de agua deve estar entre as propriedades de
analises de sementes ou de um lote de sementes, certamente proporcionando um melhor

aproveitamento das mesmas, evitando perdas desnecesséarias (PINA-RODRIGUES et al.,
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2015). O contetdo de &gua presente nas sementes é indispensavel, ja que tem grande
relevancia para sua conservagdo e manejo, visto que a atividade fisiologica de sementes esta
diretamente relacionada com o teor de agua (LIMA JR et al., 2010).

Na literatura, sdo mencionados diferentes tipos de agua. A agua do tipo 1 refere-se a
agua de constituicdo, que esta ligada aos constituintes quimicos da semente por meio de uma
forca de -150 MPa. Esse tipo de agua esta associado a matriz celular. A agua do tipo 2, com
potencial hidrico entre -170 a -11 MPa, corresponde a niveis de umidade entre 8% e 22%
(base umida). J& a agua do tipo 3, com potencial de -11 a -4 MPa, esté presente em um teor de
umidade de 22% a 33% (base umida), dependendo da espécie. Os dois primeiros tipos de agua
estdo adsorvidos as moléculas presentes nas sementes e necessitam de maior pressdo de vapor
para serem removidos (OLIVEIRA et al., 2021).

A agua dos tipos 2 e 3 € a mais relevante para a secagem comercial, pois a maioria dos
processos de secagem de sementes ocorre nessas faixas de umidade, sendo sua remogéo
promovida pelo gradiente de umidade relativa e temperatura do ar de secagem. Na faixa de
potencial hidrico entre -4 e -2 MPa, o teor de agua nas sementes varia de 33% a 55%,
correspondendo a dgua do tipo 4. Ja a 4gua do tipo 5 esté associada a niveis de umidade acima
de 55% (base umida). As &guas dos tipos 4 e 5 sdo facilmente removidas, sendo recomendado
0 uso de temperaturas mais baixas e maior velocidade do ar durante a secagem (OLIVEIRA et
al., 2021).

3.2 Teste de germinacao

O teste de germinacdo € primordial para avaliacdo da qualidade de sementes, visto que
facilita a avaliacdo do potencial de germinacdo, podendo também, em conjunto com outras
ferramentas, ser indicador de possiveis falhas ocorridas no processo de producéo, devido aos
eventos fenoldgicos ou nas etapas de colheita, beneficiamento e armazenamento (PINA-
RODRIGUES et al., 2015).

O teste de germinacéo é realizado na rotina dos laboratorios de analises de sementes,
sendo importante que seja conduzido em condicGes ideais, considerando a disponibilidade de
agua e aeracdo, temperatura, luminosidade, caracteristicas do substrato, com objetivo de se
obter maxima porcentagem de germinacdo (FOWLER e MARTINS 2001; SILVA et al.,
2019). Os principais objetivos do teste de germinacdo visam obter informacdes para
determinar o valor da qualidade das sementes para semeadura e a comparacao de diferentes

lotes.
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Fisiologista e tecnologista de sementes definem a germinagcdo com conceitos
parcialmente distintos a depender da finalidade: A germinagdo € definida como a
continuidade do desenvolvimento do eixo embrionario, tem inicio com a hidratacéo e encerra
com a emissdo da raiz principal. Outra definicdo, considerar que a germinagédo de sementes é
a emissao da radicula ou grau aceitavel de desenvolvimento em suas estruturas essenciais
resultando em obtencdo de uma pléntula normal sob condig¢des favordveis no campo
(CARVALHO e NAKAGAWA; 2012; MARCOS FILHO, 2015). Quando é realizada a
avaliacdo é necessario fazer uma interpretacdo do teste de germinacéo que tem a finalidade de
indicar potencial germinativo das sementes de um lote. Em um lote é importante definir o
ndmero de plantulas normais, anormais, sementes mortas, duras e dormentes, essas

caracteristicas citadas indicam o vigor de um determinado lote (BRASIL, 2013).

3.3 Teste de vigor

O vigor ¢ definido como a soma de atributos que confere a semente potencial para
germinar, emergir e formar plantulas normais e saudaveis com rapidez, sob condicGes de
grande diversidade ambiental (KRZYZANOWSKI e FRANCA-NETO, 2001; CARVALHO e
NAKAGAWA, 2012; PINA-RODRIGUES et al., 2015). Para avaliar o potencial fisiologico
de lotes de sementes, considerando seu impacto direto no estabelecimento do estande, o que
pode influenciar, de forma direta ou indireta, a producdo de uma cultura, em conjunto com
outros fatores (MARCOS-FILHO, 2015). Segundo o mesmo autor, o vigor relaciona um
conjunto de caracteristicas que poderiam ser consideradas como atributos independentes,
como velocidade de germinacdo, crescimento da plantula, a habilidade para germinar sob
condicBes de estresse. Desta forma, o teste de vigor avalia os fatores bioquimicos e
fisiolégicos relacionado ao potencial de desenvolvimento de um lote (KRZYZANOWSKI e
FRANCA-NETO, 2001).

O vigor das sementes esta relacionado com sua deterioracdo, quanto mais deteriorada
menos vigorosas serdo as sementes. Os testes de vigor podem ser divididos em fisiologico,
bioquimicos e fisicos. Os testes fisioldgicos sdo aqueles que avaliam aspectos da germinagéo
ou do crescimento das plantulas, tanto em condigdes favoraveis quanto sob estresse,
estimando as reacOes fisiologicas associadas a perda de vigor. Ja os testes bioquimicos
analisam reagdes quimicas ou processos, como a atividade enzimatica e respiratdria, que estao
presumidamente relacionados a capacidade germinativa das sementes, esses testes avaliam o

comportamento bioquimico relacionado a perda de vigor das sementes, enquanto os testes
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fisicos observam o comportamento das sementes em condicBes de estresse (PINA-
RODRIGUES et al., 2015; MARCOS- FILHO, 2015).

Os testes de vigor podem ser classificados como diretos e indiretos. Os testes diretos
simulam condic¢des de campo, onde as sementes demonstram a capacidade de emergir sob
estresse simulado. Segundo Carvalho e Nakagawa (2012), os testes diretos mais estudados
incluem o teste a frio, a velocidade de emergéncia em campo, a populacéo inicial, o peso da
matéria verde, o peso da matéria seca e o crescimento das plantulas. Ja os testes indiretos, que
abrangem principalmente testes bioquimicos, destacam-se pela condutividade elétrica, teste de
aldeidos volateis e teste de tetrazélio, e do teor de acidos graxos (VIEIRA e CARVALHO,
1994, PINA-RODRIGUES et al., 2015).

4. Espectroscopia do Infravermelho Proximo (Vis-NIR)

A origem da espectroscopia de infravermelho proximo ocorreu no inicio do século
dezenove, com os primeiros trabalhos do pesquisador Frederick William Herschel, astronomo
e musico que escreveu dois artigos descrevendo o comportamento do espectro da radiacao
solar em relacéo aos efeitos de temperatura (AGELET e HURBURGH, 2010; MUNIZ et al.,
2012). Em 1800 Herschel, na execucdo do seu estudo, separou as faixas espectrais relacionada
a regido visivel utilizando um termémetro de bulbo enegrecido e prisma de vidro para separar
a radiacéo solar em diferentes comprimentos de onda, determinou que abaixo do vermelho,
onde ndo existia mais luz visivel era a regido que apresentava maxima temperatura. Essa
regido em seguida foi chamada de infravermelho, usando o prefixo grego “infra” que significa
“abaixo” (VALDERRAMA, 2005).

A espectrometria Vis-NIR foi utilizada pela primeira vez em aplicagdes agricolas por
Noris (1964) para medir a umidade em gréos. Desde entdo, tem sido utilizada para anéalises
rapidas, demonstrando que a técnica pode oferecer uma estimativa confiavel, especialmente
de umidade, proteinas e teor de gordura de uma grande variedade de produtos agricolas e
alimenticios (DAVIES e GRANT, 1987). Outros trabalhos demonstram que a espectrometria
Vis-NIR tem um grande potencial para monitorar diferentes parametros de qualidade em
alimentos (HUANG et al., 2014; TEYE et al., 2019). Equipamentos Vis-NIR portateis tém
utilidade para analise de controle de qualidade, online ou in situ, e apresentam vantagens
como baixo custo, tamanho reduzido, robustez e simplicidade de analise (OLIVEIRA et al.,
2020).

Na literatura sdo reportados diversos trabalhos sobre 0 uso da espectroscopia na regido
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do visivel e infravermelho proximo (Vis-NIR) para avaliacdo da qualidade de sementes
cultivadas. No estudo de Mayrink et al. (2020) avaliou-se diferentes niveis de vigor de
sementes individuais de algodao com a espectroscopia Vis-NIR. Na pesquisa de Fan et al.
(2020), foi avaliado o vigor de sementes individuais de trigo, desse modo gerando
conhecimento sobre a qualidade dos grdos. Em outro trabalho com sementes de soja, foi
utilizada a espectroscopia Vis-NIR juntamente com algoritmos de selecédo de comprimento de
onda para determinar o teor de 4gua (GUO et al., 2023).

Os estudos observados na literatura com utilizacdo da espectroscopia Vis-NIR para
avaliar sementes florestais nativas, foram de Mukasa et al. (2019) e Tigabu et al. (2020), onde
a espectroscopia Vis-NIR foi utilizada para a classificacdo do vigor de sementes de
Chamaecyparis obtusa (Siebold & Zucc.) Endl. e Cunninghamia lanceolata (Lamb.) Hook.
Em outros estudos de Tigabu et al. (2004) e Tigabu et al. (2007) foram desenvolvidos
modelos para a avaliacdo e predicdo da germinagdo, bem como para a classificacdo de
sementes infestadas e nédo infestadas por insetos. Foi evidenciado poucos trabalhos com
espéecies florestais brasileiras para a avaliagdo da qualidade fisiologica com o uso da
tecnologia Vis-NIR. No estudo de Granja et al. (2021), sementes de Phyllanthus niruri, foram
avaliadas por meio da espectroscopia Vis-NIR para identificar a correlagdo da coloragdo com
0 processo de maturacéo fisioldgica.

A espectroscopia € compreendida como a ciéncia associada ao conhecimento do
desenvolvimento da radiacdo eletromagnética e da sua interacdo com a matéria. O espectro
eletromagnético contém uma ampla faixa de energia, promovendo Vvérias formas de interacao
da radiacdo com a matéria (TIBOLA et al., 2018). A espectroscopia Vis-NIR, consegue
identificar as impressdes digitais espectrais que o material organico presente na amostra
possui. Essa interacdo permite mostrar que cada substancia tem resposta intrinsecamente
distinta das outras. Logo pode-se entender que cada substancias guarda uma impressao digital
individual, em razé&o da relacdo de absor¢do muito forte de sobretons e combinacédo de banda
de vibracGes moleculares, sendo oriundo de diversos grupos funcionais organicos, podendo
ser citado como exemplo C-H que esta inserido aos grupos metileno, carbonil e aromaticos,
O-H que pertence a hidroxila e N-H que pertence a amida primaria, terciaria e quaternaria e
também aos sais minerais e complexo organicos (VALDERMA, 2005; XIABO et al., 2010;
SOUZA, 2016).

A espectroscopia Vis-NIR abrange a faixa do espectro eletromagnético com

comprimentos de onda entre 750 e 2500 nm, observando que essa faixa de energia é bastante
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para impulsionar as moléculas de seu estado vibracional fundamental para outros estados
excitados (PASQUINI, 2003; CHAGAS, 2006; NICOLAI et al., 2007; GALLO, 2008;
TIBOLA et al., 2018; PASQUINI, 2018).

Segundo Bruning et al. (2020), quando a luz atinge a superficie de um material
vegetal, ela pode ser refletida, absorvida ou transmitida. A extenséo desses processos depende
do comprimento de onda da luz, do angulo de incidéncia, da textura da superficie, da estrutura
celular e da composi¢do quimica do material. A transmitancia refere-se a quantidade de luz
que atravessa o material, representando a fracdo da intensidade luminosa original que passa e
emerge do outro lado. A absorbancia indica a quantidade de luz absorvida pelo material e é
calculada como o logaritmo negativo da transmitancia. A reflectancia, por outro lado, mede a
quantidade de luz refletida, ou seja, a fracdo da luz incidente que retorna para o ambiente de
origem (DURMUS e DAVIS, 2015; TAKEDA et al., 2016; LEI et al., 2017).

Parte da luz absorvida por uma amostra resulta da vibracdo e estiramento de ligagdes
moleculares especificas (COATES, 2000). O espectro de uma amostra pode ser separado em
trés faixas distintas de comprimentos de onda, determinadas pelos principais fatores que
influenciam a reflectancia em cada regido: o Visivel (VIS 350-700 nm), infravermelho
proximo NIR 700-1100 nm) e Infravermelho de ondas curtas (SWIR 1.100-2.500 nm)
permitindo observar fendmenos de transferéncia de energia eletromagnética em ligacdes
quimicas dos grupos C—H, N-H, O-H e S-H, que sdo comumente encontrados em moléculas
organicas (CEN e HE, 2007; DA-WEN, 2009; TIBOLA et al., 2018; BRUNING et al., 2020).

4.1 Quimiometria
A guimiometria pode ser definida como uma area multidisciplinar do conhecimento,

onde a matematica e a estatistica sdo utilizadas para tratamentos de dados relativos aos
processos quimicos, de natureza multivariada, de forma a extrair uma maior quantidade de
informacdes e melhores resultados analiticos, como por exemplo informac6es resultantes da
espectroscopia, cromatografia, entre outras (Ferréo et al., 2004). Dessa forma, a quimiometria
ocorreu em razdo da necessidade de uma ferramenta que tivesse a capacidade de analisar
dados quimicos, originados a partir da interacdo da matéria com diferentes radiacOes
eletromagnéticas (VALDERMA, 2005; FERREIRA, 2015). O uso de espectrdmetros na
caracterizacdo da qualidade de amostras depende dos processos de calibracdo e validagdo dos
equipamentos para esta finalidade (PEIRIS et al., 1999; MORAES, 2018). O processo de
calibracdo envolve modelagem, onde os modelos desenvolvidos séo capazes de relacionar as

variaveis X, valores de medida instrumental obtidos através das informacdes fornecidas pelos
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espectros, com valores de Y, obtidos pelos procedimentos de analises de referéncias para
aquele tipo de determinacdo (FERREIRA et al., 1999; COSTA, 2018). No processo de
validacao, analises de referéncia sdo comparadas com as analises realizadas com os modelos
desenvolvidos para determinacdo do erro analitico dos modelos. ApGs 0s processos de
calibracdo e validagdo, a espectroscopia pode ser empregue nas analises de sementes de forma
répida, pratica e sem a necessidade de preparacdo das amostras e uso de reagentes
(BETEMPS et al.,, 2011). Além destes beneficios, a espectroscopia Vis-NIR permite a
avaliacdo de diversos parametros de qualidade simultaneamente (NILSSON, 2012). Esta
tecnologia tem sido empregada com éxito na avaliacdo de qualidade de sementes de soja,
algodédo e milho (BAZONI et al., 2017; SIMEONE et al., 2019; MAYRINK et al., 2020).

Para alguns autores o espectro de infravermelho proximo (Vis-NIR) da agua é
caracterizado por bandas de absor¢édo intensas, que se devem as vibracdes das ligacbes O-H
na molécula de agua. As principais ocorrem nos seguintes comprimentos de onda: 970 nm,
relacionada a primeira sobreposicdo da vibracdo de estiramento assimétrico da molécula de
agua.1190 nm associada a segunda sobreposicdo das vibracGes de estiramento das ligacGes
(LIU e GUO, 2015; SERSON et al., 2020; ZHANG e GUO, 2020; WANG et al., 2021; GUO
et al., 2023). Outro autor relatou que os comprimentos de onda utilizados para quantificar
grupos O-H estdo nas regibes entre 800 a 1100 nm, 1100 a 2500 nm e 2500 a 4000 nm
(WORKMAN JR, 1996).

O espectro NIR das proteinas exibe bandas de absorcdo relacionadas principalmente
aos sobretons e combinacdes das vibracdes das ligacdes C-H, N-H e O-H (GRIFFITHS, 1983;
PRETSCH et al., 2000). No trabalho de Shao et al. (2011), foi revelado que a faixa espectral
associada as proteinas em graos de arroz abrange de 1100 a 2500 nm. Nessa regido, as bandas
de absorcdo estdo principalmente relacionadas aos sobretons e combinacgdes das vibracbes das
ligacbes C-H, N-H e O-H, caracteristicas das proteinas. Utilizando medi¢des na faixa do
infravermelho proximo (NIR) de 700 a 3500 nm, os autores investigaram como o NIR pode
ser utilizado para distinguir entre grupos N-H e O-H, tanto os envolvidos em ligacdes de
hidrogénio quanto os ndo envolvidos. As substancias analisadas incluem metanol, anilina e
poli-y-benzil-L-glutamato (ELLIOTT e AMBROSE, 1950). Outras pesquisas indicam que as
bandas em 605 nm e 540 nm estdo associadas a quarta e quinta harmonica do amido,
respectivamente, enquanto o pico em 643 nm esta relacionado a terceira e quarta harmonica
das proteinas (CHENG et al., 2023; WANG et al., 2023).
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5. Aprendizagem de maquina (Machine learning- ML)

Machine learning (ML) pode ser definido como classe de métodos para analises
automatizada de dados, os quais sdo capazes de identificar padrdes que podem ser usados
para prever informacGes desconhecidas ou para auxiliar nos processos de tomada de deciséo
sob incerteza (XAVIER e CHEN, 2022; CHENG et al., 2023), em outras palavras, 0 método
ML é um campo da inteligéncia artificial que esta concentrada no estudo de algoritmos que
aprendem com os dados para melhorar seu desempenho em uma tarefa especifica. Por
exemplo, na tarefa de classificacdo e regressdo revelam padrbes do conjunto de dados da
amostra de estudo que podem ser extremamente complexos. O ML deve ser usado em duas
situacOes: primeiro para tratar problemas que os métodos tradicionais ndo conseguem de
maneira aproximada e em segundo, para otimizar a solucdo de problemas trataveis, porém de
maneira melhor e mais robusta, rapida e econdmica (MURPHY, 2012; VAZQUEZ-
MARRUFO, 2023; SCHLEDER e FAZZIO, 2021).

A inteligéncia artificial e o aprendizado de maquina podem impulsionar o
desenvolvimento sustentavel na agricultura, ajudando a criar modelos preditivos que apoiam
diversos segmentos do setor e promovem a otimizacdo de recursos. Com a crescente
acessibilidade de inovacdes tecnoldgicas no campo, abre-se a oportunidade de integrar a
andlise da qualidade das sementes a processos tecnologicos (GADOTTI et al., 2022). Para a
construgdo do modelo, sdo utilizados métodos como a subamostragem aleatéria k-fold ou a

validacao cruzada k-fold.

5.1 Subamostragem aleatéria k-fold
Na subamostragem aleatoria k-fold, o método de retencdo Unica é repetido k vezes, de

modo que k pares de conjuntos de treinamento e conjuntos de teste, sdo gerados. O algoritmo
de aprendizagem é aplicado a cada conjunto de treinamento, e 0 modelo resultante é entdo
aplicado ao conjunto de teste correspondente. O desempenho é calculado como a média dos
resultados obtidos em cada um dos k conjuntos de teste. Vale destacar que os pares de
conjuntos de treinamento e teste sdo disjuntos, ou seja, ndo compartilham nenhum elemento.
(BERRAR, 2019).

5.2 Validagéo cruzada k-fold
A validacdo cruzada k-fold é um meétodo em que o conjunto de dados é dividido em k

subconjuntos disjuntos e de tamanho aproximadamente igual, sem sobreposi¢cdo entre 0s
conjuntos de teste. O modelo é treinado em subconjuntos e avaliado no subconjunto restante,
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repetindo o processo até que todos os subconjuntos sejam usados como conjunto de validacao.
O desempenho final é a média das avaliagbes. Esse método é amplamente utilizado para
ajustar hiperparametros, prevenir overfitting, comparar algoritmos e estimar o erro de
generalizacdo de modelos (BERRAR, 2019; GHOJOGH e CROWLEY,2019).

5.3 Desequilibrio de classes
A distribuicdo de classes refere-se ao processo de categorizacdo de objetos rotulados

de forma equilibrada. Esse agrupamento pode ser feito com base na quantidade igual de
eventos nos conjuntos de dados ou com base em caracteristicas ou atributos semelhantes
desses eventos. Em muitos casos, a proporcdo de objetos rotulados é semelhante entre as
classes, mas isso nem sempre ocorre. Por exemplo, quando a quantidade de uma determinada
classe (a classe majoritaria) é significativamente maior que a de outra (a classe minoritaria)
em um conjunto de dados, ocorre um problema de desequilibrio de classes (SUN et al., 2009;
KRAWCZYK et al., 2014).

Em mineracdo de dados, o desequilibrio de classes € um problema frequente e seus
efeitos sdo bastante prejudiciais, ja que torna desafiadora a identificacdo de eventos raros,
atividades anbmalas e padrdes incomuns. Uma das principais dificuldades envolve a
classificacdo incorreta desses eventos raros, 0 que resulta em uma significativa perda de
desempenho e aumento de custos. Para reduzir o impacto do desequilibrio de classes, o
principal foco deve estar no aprendizado de conjuntos de dados desbalanceados (LOPEZ et
al., 2013; HAIXIANG et al., 2017).

O foco principal no estudo de conjuntos de dados desequilibrados € a identificacdo de
fatores como a presenca de classes minoritarias, eventos raros ou a proporcao entre as classes
majoritarias e minoritarias. Alguns aspectos importantes sobre o desequilibrio de dados
incluem o fato de que ele é avaliado em relacdo a um conjunto de dados especifico. Ou seja,
se a distribuicdo de treinamento segue uma distribuicdo padrdo para a classificacdo e
presume-se que essa distribuicdo esta correta, o conjunto de dados é considerado balanceado.
No entanto, se o desempenho da classificacdo ndo for satisfatorio, a situagcdo se torna mais
complexa. Nesse caso, pode-se tentar balancear os dados artificialmente para mitigar o
problema, mas essa abordagem ndo elimina a questdo por completo. Outro ponto a ser
considerado € a proporcdo relativa dos eventos dentro dos conjuntos de dados, que

desempenha um papel importante na avaliagdo do equilibrio (AL-GHRAIBAH et al., 2015).
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5.4 Supervisionado: Regresséo e classificacédo

Segundo Schleder e Fazzio (2021) existem categorias de problemas de ML de acordo
com os tipos de entrada e saidas, referindo-se a aprendizagem supervisionada. Na
aprendizagem supervisionada, o intuito é determinar a funcdo que leva as entradas e saidas
alvos, sendo que dessa forma os dados séo rotulados (X, y) e sdo conhecidos como conjunto
de treinamento (DIAZ et al., 2021). O método machine learning usa varios tipos de algoritmo
para obter modelos. Os algoritmos de aprendizagem séo escolhidos de modo particular, sendo
essa escolha uma etapa muito importante para constru¢do do modelo, tem uma variedade de
opcOes disponiveis, cada uma é adequada para um determinado conjunto de dados (TANG et
al., 2021).

A regressdo € uma técnica de analise de dados utilizada para apoiar na tomada de
decisbes sobre varaveis quantitativas. Trata-se de um método de mineracdo de dados voltado
para a previsao de valores continuos ou intervalos numéricos. Esse método de previséao utiliza
uma equagcdo de regressdo que envolve duas variaveis: a variavel preditora (a ser determinada)
e a varidvel de resposta (os valores que se deseja prever) (SAGAR et al., 2021). Alguns
exemplos sdo: Regressdo Linear Simples, a regressdo linear mdltipla, redes neuronais
artificiais, o0 SVM (Support Vector Machines). Os modelos de classificagdo ordenam os dados
de entrada em categorias. E aconselhado que os dados sejam categorizados, separados e
identificados em grupos ou classes especificas. Neste caso, reconhece que a resposta da
varidvel Y é qualitativa. Exemplos de algoritmos utilizados: Regressdo logistica, 0 SVM
(Support Vector Machines), o Random Forests e J48 (Schleder e Fazzio, 2021; MATOS,
2021).

O propésito principal dos algoritmos de regresséo e classificacdo é aprender a funcéo
que se aproxima melhor possivel a distribui¢cdo dos dados disponiveis para o tratamento dos
modelos. Entdo os algoritmos tém como objetivo minimizar o erro entre o valor predito pelo
modelo aproximado e os valores de referéncia usados para treinamento (SCHEIDER e
FAZZIO, 2021).

5.5 Arvore de deciso

A arvore de decisdo € utilizada para dados de regressdo e classificacdo. Os dados de
entrada tém funcdes de vetor de atributos e uma decisdo como valor de saida que pode ser
classificada como: sim ou ndo (SATO et al., 2013). Esse algoritmo é representado

graficamente por ramos, semelhante a uma arvore, com sentido invertido, o né raiz é o
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primeiro n6 da &rvore, no topo da estrutura e é o principal né da arvore de decisdo (Figura 1).
Os nos filhos ou internos estdo conectados por ramos e estdo localizados abaixo do no raiz e
sdo nos de decisdo também. Cada um contém um teste sobre a varidvel independente e 0s
resultados desse teste formam os ramos da arvore. Os nos folhas, nas extremidades da arvore,
representam valores de predicdo para variavel dependente (POZZER, 2006; MEIRA et al.,
2008; LAURETTO, 2010).

77N\ N6 Raiz
1 )=
N6 Filho Sim A _ANao
.
I:I{ 2 |
sim/  \Nio Sim
4 6
Sim Nao A
P2
7 8 ‘-"’ Folha

Figura 1. Estrutura geral de uma arvore de decisdo
Fonte: Sato et al. (2013).

5.5.1 Random Forest e J48

O Random Forest ou floresta aleatoria € um algoritmo constituido por varias arvores
de decisdo, essas arvores sdo geradas como classificadores fracos com intuito de dar origem a
um classificador forte, para atingir a melhor performance, os testes destes algoritmos irdo
testar varias arvores, e desse modo gerar uma que melhor se ajuste ao conjunto dos modelos
de treinados (MARIN et al., 2021). Selecionando aleatoriamente a partir do conjunto original,
contendo todos os atributos e que possui um tipo de amostragem chamada de bootstrap, que
possibilita melhor analise dos dados (CHEN et al., 2015). Segundo Feng et al. (2015) esse
método de aprendizado de ensemble é utilizado em tarefas de classificacdo, regressao,
funcionando por meio da construcdo de mdaltiplas arvores de decisdo na fase de treinamento.
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Para realizar uma previsdo, o Random Forest considera a classe mais frequente (no caso de
classificacdo) ou calcula a média das previsdes (em casos de regressao) entre todas as arvores
individuais.

O algoritmo J48 ¢ utilizado para dados de classificacdo e trabalha com atributos
discretos e continuos, é um dos algoritmos mais utilizados de arvores de decisdo. Esse
algoritmo é compreendido por produzir um modelo classificador a partir de um conjunto de
registro que ja existe para que esse modelo seja utilizado para classificar outros exemplos de
classes desconhecidas (LIBRELOTTO e MOZZAQUATRO, 2014). O algoritmo ira fazer a
escolha do atributo que melhor particionar o conjunto em subconjuntos de dados, esse
particionamento € definido como ganho de informacdes, depois de ser determinado um
atributo com maior ganho, 0 mesmo atributo é selecionado para tomar a decisao e assim sera
repetido o procedimento nos subconjuntos até que seja criada uma arvore de decisdo
(RAMYA et al.,, 2015). No estudo realizado por Revathi e Hemalatha (2011) diversos
algoritmos de aprendizado de maquina foram utilizados para classificar a qualidade de
sementes de algoddo. Apds a comparacdo entre eles, o algoritmo J48 apresentou o melhor

desempenho

5.6 Support Vector Machine (SVM)

E um algoritmo que pode ser usado para aplicages lineares e ndo lineares, baseado no
principio de encontrar o melhor limite (ou hiperplano). As principais caracteristicas desse
algoritmo é o uso de kernels, que sdo funcBes matematicas que podem ser usadas para
transformar os dados em um espaco de dimensé&o superior. Isso facilita que o SVM trabalhe
com dados ndo lineares e faca predicBes precisas. Esse algoritmo também possui dois
parametros importantes: C e gama. C é um parametro de regularizacdo que controla o
compromisso entre maximizar a margem e minimizar o erro de regressao, € 0 gama é um
parametro que controla a influéncia de cada exemplo de treinamento na funcéo de decisao, ou
seja, € importante sempre ajustar as funcdes do algoritmo (WANG et al., 2023; SARKAR,
2023).

5.7 Rede neural artificial (RNA)
E uma técnica computacional que adquirem conhecimento através da experiéncia,
deste modo RNA é capaz de reconhecer padrdes, ou seja, possui a capacidade de aprender por

meio de exemplos e generalizar as informacdes aprendidas, criando um modelo ndo linear,
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distribuidos em uma ou mais camadas e interligada por um grande nimero de conexdes. 1sso
faz sua aplicacdo ser bastante eficiente para diversos tipos de analises (PONGHIRAN et al.,
2019).

5.8 Redes Perceptrons de Multiplas Camadas (MLP)

A estrutura de uma Multilayer Perceptron é formada por um conjunto de neur6nios
dispostos em camadas, contendo uma camada de entrada, uma ou mais camadas
intermediarias, e uma camada de saida. Cada um dos neurdnios da camada de entrada esta
conectado a todos os neurdnios da camada intermediaria. Da mesma forma, cada neurdnio da
camada intermedidria est4d conectado com todos o0s neurbnios da camada de saida
(COUTINHO et al, 2016).

A camada de entrada da Figura 2 possui nos (X1...Xn) como entrada dos dados,
valores numéricos dependentes do conjunto de dados. Nenhum célculo é realizado na camada
de entrada, portanto seus valores inalterados s&o inseridos na camada oculta. A primeira
camada intermediaria, possui a mesma quantidade de nos da camada de entrada (X1...Xn) e
sua saida depende das saidas da camada de entrada bem como a saida dos pesos (Wi...Wn)
associados as arestas (conexdes), que sdo iniciados com valores iniciais aleatorios. Cada no
(neurdnio) da segunda camada oculta combina os valores descritos pela camada anterior
conectados a ele e executa calculos semelhantes. A camada de saida recebe os valores da
ultima camada oculta anterior e o resultado dos valores calculados (Yi) atua como resultado
da MPL (SOARES et al., 2015; SILVA e GRACIOSO, 2020).
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Figura 2. Rede MLP com duas camadas intermediarias

Fonte: adaptado por Silva e Gracioso (2020).

5.9 Gaussian Processes (GP)

Esse algoritmo é utilizado para modelar sistemas complexos ndo lineares e
multimodais, bem como para lidar com amostras menores e espacos de entrada de alta
dimensdo. Sua principal vantagem é que esse algoritmo fornece uma forma baseada em
principios para quantificar e propagar a incerteza, que é evidente em aplicagdes na qual os
dados séo ruidosos ou sistemas subjacentes ndo séo bem compreendidos.

Outra vantagem principal é que os GP ¢ um método de aprendizado de maquina ndo
paramétrico que o nivel de expressividade aumenta com o tamanho do conjunto (RELANO et
al., 2023; MUNOZ et al., 2023). No estudo de Zibaei-Rad et al. (2024) sobre revestimentos
comestiveis a base de mucilagem de semente, o algoritmo GP foi utilizado para prever

diversos parametros, incluindo perda de peso, sélidos solUveis totais, teor de gordura, pH, teor
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de carboidratos soluveis, viabilidade, compostos fendlicos totais, atividade antioxidante,
presenca de mofo e levedura, clorofilas totais, carotenoides totais, além de caracteristicas
sensoriais como cor, odor e aceitacdo geral. Os resultados indicaram uma excelente

concordancia entre os dados reais e 0s valores previstos.
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CAPITULO 1

PREDICAO NAO DESTRUTIVA DO TEOR DE AGUA DE SEMENTES
FLORESTAIS NATIVAS DA CAATINGA UTILIZANDO ESPECTROSCOPIA VIS-
NIR E APRENDIZAGEM DE MAQUINA

37



Capitulo 1: Predicdo ndo destrutiva do teor de 4gua de sementes florestais nativas da
caatinga utilizando espectroscopia Vis-NIR e aprendizagem de maquina

Resumo: A determinacdo do teor de dgua (TA) é crucial para a escolha dos métodos mais
adequados a conservacao das sementes. O uso do espectrometro Vis-NIR permite a avaliacdo
do TA sem causar danos ao material, em contraste com os métodos convencionais. Este
estudo teve como objetivo desenvolver modelos baseados em algoritmos de Aprendizagem de
Maquina (AM) para estimar o TA de sementes de duas leguminosas florestais nativas,
utilizando um espectrometro Vis-NIR. Foram formados sublotes com diferentes teores de
agua, e as sementes foram analisadas espectralmente. Foi aplicado o filtro de reamostragem e
testados quatro algoritmos discriminativos. Para o TA das sementes de Anadenanthera
colubrina o algoritmo Random Forest (RF) teve o melhor ajuste com R? = 0.35 e 0.86 de
RMSE= 7,24 e 3,32 e MAE=5,08 e 2,09. Para o TA das sementes de Cenostigma pyramidale,
o0 algoritmo Multilayer Perceptron (MP) apresentou o melhor desempenho com R? = 0,90 e
0,95 e obteve menores erros. Com aplicacdo do resample o RF demonstrou melhor ajuste
para o TA das duas espécies RZ acima de 0,70 e menores erros. Logo o Vis-NIR, associado
ao uso de algoritmos de AM, pode ser aplicado para predicdo do TA de sementes florestais
nativas.

Palavras chaves: inovacdo, tecnologia, umidade, Anadenanthera colubrina e Cenostigma

pyramidale
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Chapter 1: Non-destructive prediction of the water content of native caatinga forest
seeds using machine learning and Vis-NIR spectroscopy

Abstract: The determination of water content (WC) is crucial for choosing the most
appropriate methods for seed conservation. The use of the Vis-NIR spectrometer allows the
evaluation of WC without causing damage to the material, in contrast to conventional
methods. This study aimed to develop models based on Machine Learning (ML) algorithms to
estimate the WC of seeds of two native forest legumes, using a Vis-NIR spectrometer. Sublots
with different water contents were formed, and the seeds were spectrally analyzed. The
resampling filter was applied and four discriminative algorithms were tested. For the WC of
Anadenanthera colubrina seeds, the Random Forest (RF) algorithm had the best fit with R? =
0.35 and 0.86, RMSE = 7.24 and 3.32 and MAE = 5.08 and 2.09. For the TA of Cenostigma
pyramidale seeds, the Multilayer Perceptron (MP) algorithm presented the best performance
with R2 =0.90 and 0.95 and obtained smaller errors. With the application of resample, the RF
demonstrated a better fit for the TA of both species, Rz above 0.70 and smaller errors.
Therefore, Vis-NIR, associated with the use of ML algorithms, can be applied to predict the
TA of native forest seeds.

Keywords: innovation, technology, humidity, Anadenanthera colubrina e Cenostigma
pyramidale
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1 INTRODUCAO

O conhecimento do teor de dgua (TA) das sementes é essencial para orientar 0s processos de
pos-colheita, como secagem e armazenamento, garantindo a qualidade fisica, fisioldgica e
sanitaria. Além disso, o teor de agua € um importante indicador da qualidade das sementes,
influenciando tanto o tempo de armazenamento quanto a taxa de germinacdo (NERY et al.,
2004; XU et al., 2019). Controlar o teor de agua nas sementes é essencial para prevenir danos
durante o processo de secagem, minimizar riscos de deterioracdo e garantir um
armazenamento adequado. Além disso, esse controle contribui para 0 manejo e transporte
mais seguros, favorecendo a germinacdo eficiente e o desenvolvimento saudavel das plantas.
(RABANERA et al., 2021; REZAEI et al., 2023).

O teor de &gua elevado pode intensificar a respiracdo das sementes, 0 que, por sua vez, acelera
0 processo de deterioracdo, levando a perda da atividade enzimatica e ao comprometimento
das membranas celulares, resultando na reducdo do vigor das sementes (KONG et al., 2015;
BONJOVANI e BARBEDO, 2019). Por outro lado, quando o teor de agua das sementes é
muito baixo, hd& um aumento no risco de deterioracdo. Isso ocorre devido a desidratacdo
excessiva, que pode afetar componentes celulares vitais, como membranas, enzimas e até o
material genético. Esse ressecamento intenso compromete a estrutura celular, reduzindo a
viabilidade e dificultando a germinacdo. Além disso, sementes excessivamente secas ficam
mais vulneraveis a danos fisicos, como rachaduras, durante o transporte e 0 armazenamento
(BALOUCHI et al., 2017; AMORIM et al., 2021; ZHANG et al., 2022).

Diante disso, 0 monitoramento periddico e adequado do teor de dgua (TA) ao longo de todas
as etapas, da colheita ao processamento, armazenamento, comercializagdo e utilizagdo na
semeadura direta ou na producdo de mudas, é fundamental. Esse acompanhamento permite
identificar e prevenir problemas que poderiam comprometer a qualidade das sementes em
qualquer fase do manejo (PINA-RODRIGUES et al., 2015; ZHANG E GUO, 2019). Ressalta-
se que o TA apropriado para o armazenamento de algumas espécies florestais da Caatinga
pode variar entre 13% e 5% (DANTAS et al., 2009; LIMA et al., 2012; NASCIMENTO et al.,
2018).

A metodologia padrdo utilizada para determinar o teor de dgua (TA) das sementes consiste na
secagem em estufa a 105+ 3 °C por um periodo de 24 horas, conforme estabelecido pelas
Regras para Analise de Sementes (BRASIL, 2013) e pela ISTA (2025). Esse método €
amplamente recomendado para diferentes tipos de sementes, por ser reconhecido como

referéncia internacional.
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No entanto, apesar de sua padronizacao, diversos fatores podem comprometer a precisao dos
resultados obtidos, como: o tamanho das sementes, erros na pesagem antes ou apos a
secagem, variacfes na temperatura da estufa, além de possiveis reacGes gquimicas, como
oxidacdo ou volatilizacdo de compostos, que podem ocorrer durante o processo. Outro
aspecto importante é que o método é considerado destrutivo, ou seja, as sementes ndo podem
ser reutilizadas apds a andlise, 0 que representa uma perda de amostras. Além disso, trata-se
de um procedimento relativamente lento, o que pode ser uma limitacdo em contextos que
exigem maior agilidade.

A padronizacdo dos procedimentos para detectar o teor de &gua é essencial para
garantir a qualidade das sementes de espécies florestais nativas. A espectroscopia na regiao
Vis-NIR tem se destacado como uma alternativa eficiente, pois permite a analise rapida e
precisa do teor de agua sem 0s processos tradicionais de secagem ou pesagem. Esse método
ndo invasivo utiliza a interagdo da luz infravermelha com as moléculas de agua, fornecendo
dados em tempo real, desde que o equipamento seja adequadamente calibrado para as
caracteristicas especificas das sementes analisadas.

Desse modo, 0 uso da espectroscopia na regido do visivel e infravermelho préximo
(Vis-NIR) surge como uma alternativa rapida, pratica e precisa para determinar o teor de agua
das amostras, sem prejudicar as sementes (WANG et al., 2021). A espectroscopia Vis-NIR é
uma tecnologia ndo destrutiva, ndo invasiva, que exige pouco preparo da amostra e dispde de
um instrumental simples, o que permite seu transporte a longas distancias (MUNIZ et al.,
2012; GUO et al., 2022). Além disso, a utilizacdo dessa técnica para avaliar o teor de 4gua das
sementes permite que, antes e durante a colheita, j& se tenha o conhecimento inicial dessa
caracteristica, evitando a destruicdo das amostras como ocorre no método padrdo. Essa
abordagem pode otimizar as analises, reduzindo o tempo necessario para a avaliacdo de
sementes florestais, além de preservar o material. No entanto, para se obter resultados
promissores com a espectroscopia Vis-NIR, é necessario desenvolver um modelo de
calibracéo validado, o que assegura a capacidade preditiva do espectrometro.

A utilizacdo de algoritmos de machine learning (ML) pode contribuir para a
identificacdo de um modelo de calibracdo que possibilite a determinacéo do teor de &gua de
especies florestais (ZHANG et al., 2018; SERSON et al., 2019; LARIOS et al., 2020). O
desenvolvimento de trabalhos que utilizam o espectrémetro Vis-NIR com auxilio de

diferentes algoritmos para avaliar o TA das sementes de espécies florestais pode auxiliar o
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processo de tomada de decisdo, na coleta, armazenamento e conservacao das sementes até 0s
processos de restauragéo.

A principal hipotese deste estudo € que um método ndo destrutivo, baseado em
espectroscopia Vis-NIR e algoritmos de aprendizado de maquina, é capaz de avaliar com
precisdo o teor de agua nas sementes de duas espécies de leguminosas florestais nativas do
bioma Caatinga.

Objetivou-se desenvolver um meétodo ndo destrutivo para avaliar o teor de agua de
sementes de duas espécies de leguminosas florestais nativas do bioma Caatinga utilizando

espectroscopia Vis-NIR e algoritmos de aprendizagem de méaquinas.

2 MATERIAL E METODOS
2.1 Coleta e armazenamento das sementes avaliadas

Foram utilizadas sementes de Anadenanthera colubrina (Vell.) Brenan e Cenostigma
pyramidale (Tul.) Gagnon & G.P. Lewis provenientes de diferentes populagdes e coletadas
em diferentes anos, armazenadas em cdmara fria a 10£1 °C e 20£5% de umidade relativa até a
montagem do experimento. As sementes de A. colubrina foram coletadas nos distritos Jutai,
em Lagoa Grande (8° 33’ 35.7” S, 40° 12° 1.9” W) (nos anos de 2017, 2019 e 2022), Oroco
(08° 33* 127 S, 39°27°48” W) (2022) e Sertania (08° 04* 25” S, 37° 15” 52” W) (2020) em
Pernambuco, assim como no municipio de Juazeiro, BA (09° 24° 42 S-40° 29’ 557 W)
(2021). As sementes de C. pyramidale foram coletadas nos povoados de Salitre (9° 31’
S,40°15° W) (2015, 2016) e Massaroca (9 ° 51°55” S - 40 ° 16’57 O) (nos anos de 2015,
2016 e 2017), no municipio de Juazeiro, BA (2022).

2.2 Obtencao de lotes com diferentes teores de agua

A partir dos lotes de sementes armazenadas, foram formados sublotes com diferentes teores
de agua por meio de processos controlados de hidratacdo ou desidratacdo parcial. Para isso,
foram utilizadas de A. colubrina e sementes de C. pyramidale, dispostas sobre telas em caixas
gerbox contendo 40 mL de &gua (para hidratacdo) ou silica gel (para desidratagdo), durante
periodos de 24 e 72 horas. Com esse procedimento, foram obtidos seis sublotes de sementes
de A. colubrina e cinco sublotes de C. pyramidale, cada um com teores de agua distintos,
determinados pelo método de referéncia com secagem em estufa a 105 °C por 24 horas

(BRASIL, 2009) (Tabela 1).
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Tabela 1. Lotes e sublotes do teor de agua das sementes de Anadenanthera colubrina e

Cenostigma pyramidale

Teor de 4gua (%)
A. colubrina C. pyramidale
Desidratacdo Hidratacdo Desidratacdo Hidratacdo
Controle Controle
Lotes 72h  24h 72h  24h Lotes 72h  24h 72h 24h

J-2017 5,14 550 12,25 33,86 15,77 M-2015 4,74 53 10,33 26,71 16,05
J-2019 4,97 9,65 12,39 35,66 19,13 M-2016 513 5,7 10,80 30,97 13,80
N-2020 594 556 10,50 37,19 26,90 M-2017 530 59 10,50 26,71 12,63
N-2021 5,72 559 10,50 29,05 25,09 S-2015 4,07 6,3 10,54 32,24 20,88
J-2022 4,65 575 7,40 38,89 26,29 S-2016 4,85 64 9,68 27,30 16,61
0-2022 486 9,94 10,38 37,49 23,63

2.3 Aquisicao dos espectros Vis-NIR

Foram utilizadas, para a avaliagdo individual com Vis-NIR (TAnir) e analises de
referéncia (TArer) 2.312 sementes de A. colubrina e 2.907 sementes de C. pyramidale
(Tabela 2). Os dados espectrais foram coletados com o espectrémetro portatil F-750 Produce
Quality Meter (Felix Instruments, Estados Unidos), que permite o registro de dados na faixa
espectral de 300 a 1100 nm. Os dados espectrais (TAnir) foram coletados posicionando cada
semente sobre uma placa de Teflon® (politetrafluoroetileno — PTFE). Em seguida, foi
realizada a analise do teor de agua a partir do método tradicional (BRASIL, 2009) adaptado
para sementes individuais, os valores obtidos nessa etapa foram empregados como valores de
referéncia de teor de agua das sementes (TArer) para construgdo dos modelos, assim, para
cada semente hd um espectro (TAnir) € um valor correspondente de teor de agua (TARrer). As
sementes foram pesadas individualmente em balanca analitica, numeradas, colocadas
separadamente em bandeja de aluminio e levadas para a estufa a 105 °C durante 24 h e em
seguida pesadas individualmente para obter o peso seco e calculo do TARer.

2.4 Construcgéo dos modelos
Os modelos foram desenvolvidos utilizando o software WEKA 3.9 (Grupo de

Machine Learning, Universidade de Waikato). Inicialmente, os dados espectrais, salvos em
formato Excel, foram convertidos para os formatos Comma-Separated Value (CSV) e
Attribute Relation File Format (ARFF), compativeis com o software. Os dados foram

divididos em dois conjuntos: um de treinamento (70%), utilizado para construir e treinar o
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modelo, e outro de teste (30%), destinado a avaliar seu desempenho. A distribuicdo foi
realizada de forma aleatéria (ZHANG et al., 2020; DEMSASH, 2023) (Tabela 2). Os modelos
foram desenvolvidos a partir dos dados espectrais (TAnir) com 0s resultados das analises de
referéncia (TArer) obtidos para cada semente. Para a construgdo dos modelos foi selecionada
a faixa espectral 400 nm a 1100 nm, utilizando os dados originais (absorbancia). Além disso,
aplicado o filtro Reamostrar (Resample) aos espectros, conforme Gadotti et al. (2022 a, b). Os
algoritmos discriminativos dos grupos functions (Support Vector Machine (SVM), Gaussian
Processes e Multilayer Perceptron) e trees (Random Forest) foram aplicados. Os modelos
foram avaliados por meio de validagdo interna no conjunto de treinamento, utilizando o
método de validacdo cruzada com 10 folds, e por validacdo externa, empregando os dados do

conjunto de teste.

2.5 Métricas de regressao

O desempenho dos modelos foi determinado por métricas de regressdo que tem
objetivo de prever valores continuos. O coeficiente de determinacdo (R2) (1), a raiz do erro
quadratico médio (RMSE) (2) e erro médio absoluto (MAE) (3) (Egs. 1- 3). R2 variaentre 0 e
1, no qual O (zero) indica que o modelo n&o explica variagdo, 1 (um) indica que o modelo
explica toda variacdo observada (Navidi, 2012). O RMSE €é um parametro utilizado para
medir o desvio entre os valores previstos e reais. O MAE calcula a média da diferenca entre o
valor real com o predito, sendo que quanto menor o valor dessas métricas, maior a precisdo da
predicdo do modelo (MARQUES et al., 2016; LI et al., 2018; SUN et al., 2019; WANG et al.,
2021; FERREIRA et al., 2022; ZHANG et al., 2022; SOUZA et al., 2022; GUO et al., 2023).

ST (Y:,_7)? 1
€oy) R?= 22020 (Ea2) RMSE= [23R.0i-m)  (Fa.3) MAE =

1
~Yiz1lyi — il

3 RESULTADOS
3.1 Valores de referéncia (TArer): utilizados para o treinamento e teste:

Os valores de referéncias utilizados para treinamento e teste estdo expostos na Tabela
2. O teor de agua observado nos sublotes das sementes de A. colubrina variaram entre 2 e
37,2% com média de 12,21% para o0 conjunto de treinamento e para o teste a variacao foi 2,31

e 37,63% com média de 13,59%. Nas sementes de C. pyramidale a variacdo foi 2,05 a
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38,91%, como média 13,15% para o conjunto de treinamento e para o teste a variacdo foi de
2,04 e 13,45% com média 13,45%.
Tabela 2: Divisao do conjunto de treinamento e teste do teor de dgua (T.A) das sementes de

diferentes lotes de Anadenanthera colubrina e Cenostigma pyramidale.

Anadenanthera colubrina
Conjunto de amostras N° de amostras  Max (%) Min (%) Média (%) DP

Treinamento 1618 37,26 2,00 12,21 8,92
Teste 694 37,63 2,31 13,59 9,43
Total do conjunto completo 2312
Cenostigma pyramidale
Treinamento 2035 38,91 2,05 13,15 9,06
Teste 872 38,97 2,04 13,45 9,10
Total do conjunto completo 2907

Abreviaturas; Max: TA maximo da semente; Min: AT minimo de sementes; DP: desvio padrdo

3.2 Espectros de refletancia

"] /v\__‘\———
/y r -

05 ]

Absorbacia

Absorbancia

- 2-5% — 2-5%

— 6-10% —6-10%
11-15% 15 11-15%
16-21% 16-21%

— 22-27% — 22-27%

0,6 4 — 28-33% — 28-33%

34-37% 34-37%

T T T T T

0,8 I T T T 400 500 600 700 800 900 1000
400 600 800 1000

Comprimento de onda (nm)

Figura 1. Espectros médios (originais) do teor de agua (T.A) de sementes de Anadenanthera

colubrinae (A) e Cenostigma pyramidale (B).
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Figura 2: Todos os Espectros do teor de dgua (T.A) de sementes de Anadenanthera colubrina

(A) Cenostigma pyramidale (B)

3.3 Espectros de refletancia
Os espectros de absorbancia obtidos do teor de agua de sementes de A. colubrina e C.

pyramidale com niveis diferentes de teor de &gua na faixa de 400 a 1100 nm estdo
apresentados os espectros médios (Figura 1A e B) e todos os espectros (Figura 2A e B). Os
picos de absorcdo observados para o teor de dgua das sementes das duas espécies estdo entre
500 nm a 720 nm.

3.4 Modelos com dados brutos
O algoritmo RF apresentou um bom desempenho preditivo para os dados originais do teor de

agua das sementes de Anadenanthera colubrina, com valores de R2 de 0,35 e 0,86, RMSE de
7,24 e 3,32, e MAE de 5,08 e 2,09, nos conjuntos de treinamento e teste, respectivamente.
Apesar dos baixos ajustes observados nos dados de treinamento, o desempenho no conjunto
de teste foi significativamente superior. Para o teor de dgua das sementes de C. pyramidale o
algoritmo MP apresentou o melhor desempenho com um R2=0,90 e 0,95, RMSE=2,83 e 2,05
e MAE=1,68 e 1,18 no conjunto de teste e treinamento (Tabela 3).
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Tabela 3. Modelos de regressdo (dados originais) do teor de &gua (T.A) de sementes de

Anadenanthera colubrina e Cenostigma pyramidale.

Treinamento Dados Teste
originais
Anadenanthera Anadenanthera
colubrina colubrina
Modelos R2 RMSE MAE Modelos R? RMSE MAE
RF 0,35 7,24 5,08 RF 0,86 3,32 2,09
SVM 0,51 6,20 3,82 SVM 0,46 6,78 411
GP 0,49 6,35 4,60 GP 0,44 6,68 4,70
MP 0,49 6,70 4,82 MP 0,56 7,56 6,14
Cenostigma Cenostigma
pyramidale pyramidale
Modelos R2 RMSE MAE Modelos R2 RMSE MAE
RF 0,59 5,76 4,13 RF 0,60 5,73 3,97
SVM 0,75 4,49 2,98 SVM 0,77 4,33 2,82
GP 0,54 6,10 4,78 GP 0,57 6,09 4,72
MP 0,90 2,83 1,68 MP 0,95 2,05 1,18

3.5 Modelos com Resample

Com a aplicacéo do filtro resample, observou-se um ajuste superior em todos os dados

das duas espécies, devido a correcdo do viés presente nos conjuntos de dados, que é comum

em situacGes de desequilibrio entre as classes. As sementes A. colubrina, demonstrou um

melhor ajuste para todos os algoritmos de forma geral, porém com destaque para 0S

algoritmos RF que apresentou no conjunto de treinamento e teste R2= 0,70 e 0,94, RMSE=

4,66 e 2,15, MAE=2,54 e 0,99, respectivamente. Para o teor de agua das sementes de C.

pyramidale os algoritmos RF no conjunto de treinamento e teste obtiveram um R2= 0,82 e
0,98, RMSE=3,72 ¢ 1,31 e MAE= 2,09 e 0,73, respectivamente (Tabela 4).
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Tabela 4. Modelos de regressdo (filtro resample) do teor de &gua (T.A) de sementes de
Anadenanthera colubrina e Cenostigma pyramidale.

Treinamento Teste
Anadenanthera Anadenanthera
colubrina colubrina
Modelos R? RMSE MAE Modelos R2 RMSE MAE
RF 0,70 4,66 2,54 RF 0,94 2,15 0,99
SVM 0,57 5,62 3,82 SVM 0,65 4,88 3,43
GP 0,47 6,31 4,63 GP 0,49 6,12 4,53
MP 0,77 5,23 3,50 MP 0,72 4,49 3,01
Cenostigma pyramidale Cenostigma pyramidale
Modelos R? RMSE MAE Modelos R2 RMSE MAE
RF 0,82 3,72 2,09 RF 0,98 1,31 0,73
SVM 0,60 5,65 4,07 SVM 0,64 5,45 3,93
GP 0,56 6,00 4,71 GP 0,56 6,01 4,74
MP 0,77 4,37 3,04 MP 0,84 3,45 2,21

RF: Ramdon Forest; SVM: Support Vector Machine; GP: Gaussian Processes; MP: Multilayer Perceptron. R:
determination coefficient; RMSE: Root Mean Square Error; MAE: mean absolute error.

4 DISCUSSAO

Neste estudo, os baixos valores de umidade observados (aproximadamente 2%) podem
ser atribuidos ao fato de que as sementes foram submetidas a secagem com silica em gel. Essa
abordagem foi adotada com o intuito de simular condicdes tipicas de ambientes semiaridos ou
outras regides com baixa umidade. Da mesma forma, as sementes que foram umedecidas em
agua apresentaram valores mais elevados, cerca de 38%, o que pode simular condicdes de
ambientes com alta umidade. Dessa forma, buscou-se promover uma maior variacdo nos
dados, o que possibilitaria uma predicdo mais precisa dos modelos.

A variacdo dos teores de agua das sementes das duas espécies, que ndo foram
submetidas a nenhum tratamento, mostrou resultados condizentes com outros estudos. Na
literatura, é indicado que as sementes de A. colubrina e C. pyramidale apresentam teores de
agua variando entre 6% e 10% (DANTAS et al., 2009; BISBO et al., 2017; CASTRO et al.,
2017).

A espectroscopia Vis-NIR é adequada para medicdo do teor de agua, visto que o tom
do grupo OH da &gua e as bandas de combinacdo sdo destacadas nesta regido do espectro,
sendo a agua um forte absorvedor na regido NIR (SUNDARAM et al., 2012). Nessa regiao, a
radiacdo € absorvida de forma eficiente pela 4gua em determinados comprimentos de onda,
sendo um constituinte quimico de grande importancia para os 6rgdos vegetais, participando de

forma efetiva na formacdo, desenvolvimento e maturacdo das sementes. Além disso, 0
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espectro de infravermelho proximo é essencialmente composto por um grande conjunto de
tons harmonicos e bandas combinadas (NICOLAI et al., 2007).

Neste estudo, foram observados fortes picos de absorcdo entre 500 nm e 720 nm,
possivelmente caracterizando 0s compostos quimicos das duas especies analisadas. Além
disso, leves picos foram identificados em todos os espectros nas regides entre 790 nm e 970
nm. A absorbancia em torno de 960 nm e 970 nm pode estar associada ao efeito do segundo
tom de carboidratos e 4gua, conforme descrito por Liu e Guo (2015) e Xu et al. (2019). Os
picos de absorcdo de dgua das sementes parecem diferir entre diferentes espécies. Trabalhos
com semente de pepino, chia, soja e milho, os picos do teor de agua foram observados em
torno de 960 1200 nm (SERSON et al., 2019; ZHANG e GUO, 2020; WANG et al., 2021,
GUO et al., 2023). No trabalho de Sundaram et al. (2009) foi observado que os picos de
absorcéo de teor de 4gua das sementes de amendoim estdo em torno de 1134 nm-1200 nm que
também esté relacionado ao teor de &gua e carboidratos das sementes.

Essa variagdo pode estar associada aos fatores que influenciam as bandas de absorcéo
de agua, a exemplo do soluto na &gua, mondmero organico, assim como ligacdes de
hidrogénio, com as quais as ligacGes de agua estdo fortemente associadas. Desse modo, nas
sementes individuais das duas espécies do presente estudo pode conter fortes ligacGes de
hidrogénio, o que pode ter influenciado a absor¢cdo NIR (SUNDARAM et al., 2009). Desta
forma, as amostras com alto teor de agua sdo fortemente dominadas pela assinatura da agua
nas bandas de absorcdo. Estas caracteristicas permitem o uso da espectroscopia NIR na
medicdo da dgua em ampla faixa de concentracdes em amostras solidas. Os espectros NIR
possuem bandas de absorc¢des que estdo relacionadas a trés ligacdes quimicas: CH, geralmente
associada a 6leos e gorduras, OH, encontrada na agua e as ligacdes de NH, identificadas nas
proteinas (GUO et al., 2023).

O teor de agua é um indicativo significativo da viabilidade, germinacéo e conservacao
das sementes, uma vez que impacta diretamente o metabolismo e a longevidade dessas. Além
disso, esse parametro é essencial na analise da qualidade das sementes, ajudando a determinar
0 estdgio ideal de maturacdo e as condi¢des ideais para seu armazenamento (MARCOS-
FILHO, 2015; XU et al., et al., 2019). Nos estadios iniciais de maturacdo as sementes
apresentam alto teor de &gua, reduzindo nos estadios finais, ainda assim permanece
suficientemente elevada para permitir a transferéncia da massa seca das plantas para as
sementes (LIMA et al., 2012; Granja et al., 2018). Durante a maturagdo das sementes, a

qualidade fisiologica aumenta, com alteracGes no teor de agua, acumulo de massa seca,
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potencial de germinacdo e vigor, sendo um periodo essencial para o desenvolvimento de
sementes viaveis (ARAUJO et al., 2023; BAl et al., 2023).

Para os dados brutos, os algoritmos RF e MP demonstraram melhor desempenho
preditivo para o teor de agua das sementes A. colubrina e C. pyramidale, apresentando R2
acima de 80% e baixos RMSE e MAE, o que é o esperado para ter uma boa predi¢do do
modelo (ZHANG et al., 2022). O MP é um algoritmo de rede neural que € bastante utilizado
para treinamento de modelos em diversas areas da pesquisa, assim esses algoritmos tém
chamado atencdo, pois as suas respostas sdo por meio de classificacdo de multicamadas, em
que, ele aplica os dados brutos escondido e organiza para simular conexdes de um cérebro
humano (LIMA et al., 2006; MATHIAS et al., 2016; SCHLEDER e FAZZIO et al., 2021;
SUMAYLI, 2023).

Estudos comprovam que o algoritmo MP tem um bom desempenho para analises da
qualidade de sementes, onde o MP teve um bom desempenho preditivo com R= 0,99 e
RMSE= 0.0003 para avaliar o TA de sementes de trigo sob diferentes temperaturas
(KASHANINEJAD et al.,, 2009). Em outro estudo de Rajabi-Sarkhan et al. (2023), o
algoritmo MP foi utilizado para classificar a viabilidade das sementes de amendoim em
conjunto com a espectroscopia NIR, o qual apresentou um bom desempenho com a acurécia
de 98%. Contudo, esse algoritmo tem caracteristica de ser muito demorado para realizar a
modelagem dos dados, o que nédo foi diferente para os dados do TA das duas espécies do
presente estudo.

Para os dados com aplicacdo do resample, o algoritmo RF demonstrou um
desempenho superior para 0os modelos do teor de &gua das sementes de A. colubrina e C.
pyramidale. A aplicacdo do resample aos espectros € util para equilibrar os dados e foi
inicialmente utilizado para evitar viés do algoritmo e melhorar seu desempenho (GADOTTI
et al., 2022 a,b). Com isso apresentaram modelos com desempenho superior, reduzindo os
valores de RMSE e MAE. Desse modo, 0 RF apresentou um R2? acima de 90%, assim como
também um RMSE e MAE baixos, mostrando um bom desempenho. A RF cria varias arvores
de decisdo para predizer com mais eficiéncia os resultados, esse algoritmo calcula a média das
previsdes de muitas arvores individuais (SCHONLAU e ZOU, 2020).

O RF ¢ algoritmo bastante utilizado em trabalhos com sementes cultivadas, este
algoritmo mostrou um bom desempenho para predicdo do teor de 4gua das sementes de soja
com uso do Vis-NIR e para classificagdo do vigor das sementes de trigo em conjunto com as
técnicas de quimiometria (MEDEIRQOS et al., 2020; FAN et al., 2020; WANG et al., 2020;
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WANG et al., 2021). Outro trabalho com espécies de pinhdes e aplicacdo de espectroscopia
mais aprendizagem de maquina mostrou desempenho eficiente dos modelos (HUANG et al.,
2022).

O filtro Resample foi utilizado com o intuito de reduzir os erros nos dados do teor de
agua das sementes das duas espécies. Com a aplicacdo desse filtro, foi obtido um melhor
ajuste em comparagéo aos dados brutos; ainda assim, de forma geral, os valores de RMSE e
MAE permaneceram levemente elevados. A principal premissa pode ser devido os lotes das
sementes apresentarem alta variabilidade genética e morfologica.

E necessario ressaltar que o trabalho foi realizado com espécies florestais, que nio
passaram por um melhoramento genético, desse modo, com grande variabilidade genética e
morfologica dentro do mesmo lote, os estudos da literatura apresentam boa predicdo dos
modelos para as espécies agricolas, isso pode estar relacionado a diversidade genética que é
mais reduzida, assim como sementes com caracteristicas morfolégicas mais similares
(Amorim et al., 2021; WANG et al., 2021; GUO et al., 2022). A ocorréncia de alguns erros
também pode estar relacionada ao ndmero reduzido de sementes utilizadas, o que
possivelmente limitou a precisdo da modelagem. Esse resultado indica que a ampliacdo da
amostragem pode contribuir para uma maior robustez dos modelos, ainda que os resultados
obtidos neste estudo tenham sido satisfatorios. Para trabalhos futuros utilizando aprendizagem
de méquina e espectroscopia do infravermelho proximo é essencial a implementacdo de
bancos de dados com sementes florestais nativas da caatinga, para colaborar com pesquisas
com esse foco.

A aplicagdo da espectroscopia Vis-NIR na avaliagdo da qualidade de sementes de
espécies florestais ainda € limitada. No entanto, nos ultimos anos, alguns trabalhos avaliaram
0 teor de &gua e o teor de 6leo das sementes de Camellia gauchowensis e Camellia
semiserrata (ZHANG et al., 2018), teor de agua, teor de dleo e de proteinas das sementes de
Salvia hispanica (SERSON et al., 2019) e o teor de dgua de sementes e mudas de pinheiros
(LESTANDER e GELADI, 2003; LI et al.,, 2023). Ainda, um estudo relatou precisdo na
aplicacdo da espectroscopia em grdos Torreya grandis (espécie florestal da china) para
determinar o teor de agua em dados espectrais brutos (XIANG et al., 2023).

As avaliacdes periodicas apos o armazenamento do TA sdo necessarias ja que o TA
tem correlacdo direta com a longevidade e viabilidade durante o periodo de armazenamento
(XU et al., 2020). Os modelos desenvolvidos para determinacdo do TA de sementes florestais

nativas podem ser uma alternativa para monitorar as mudangas que ocorrem no TA durante a
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conservacao das sementes, a espectroscopia na regido do visivel e infravermelho préximo em
conjunto com as técnicas de AM podem ser aplicadas para a caracterizagao das propriedades
fisicas e quimicas de sementes florestais, entdo com utilizacdo do espectrdmetro as perdas
podem ser minimizadas e as avaliacdes sdo executadas com mais rapidez. A aplicacdo desse
método ainda pode ser til para previsdo do ponto ideal de maturidade das sementes, pois para
definir o ponto de colheita é necesséario identificar o TA (LIMA et al., 2012). Entdo, quando é
realizada a avaliagdo do TA sdo evitadas as perdas apos a colheita, dessa forma mantém
qualidade ideal de sobrevivéncia das sementes para sua conservacdo (COSTA, 2009; SENA et
al., 2022).

5 CONCLUSAO

A aplicacdo da espectroscopia na regido do visivel e infravermelho proximo (Vis-
NIR), associada a algoritmos de Aprendizado de Maquina (AM), demonstrou ser uma
abordagem eficiente para a predicdo do teor de &gua das sementes de A. colubrina e C.
pyramidale.

Os quatro algoritmos testados apresentaram bom desempenho preditivo; no entanto,
os algoritmos MP e RF se destacaram com os melhores ajustes quando os dados foram
analisados sem o pré-tratamento com o filtro resample. Por outro lado, quando o pré-
tratamento resample foi aplicado, apenas o algoritmo RF manteve desempenho superior,
indicando que esse tipo de filtragem contribui significativamente para a melhoria da
capacidade preditiva dos modelos, ao reduzir o viés dos dados.

Dessa forma, os resultados obtidos neste estudo reforcam o potencial da combinagéo
entre espectroscopia Vis-NIR e algoritmos de AM como uma alternativa rapida, precisa e ndo

destrutiva para a estimativa do teor de agua em sementes florestais nativas.
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Capitulo 2: Uso do espectrémetro Vis-NIR portatil e machine learning na determinacao
do vigor de sementes florestais

Resumo: Germinacdo e vigor sdo critérios essenciais para avaliar a qualidade das sementes
florestais, refletindo na qualidade das mudas. A espectroscopia Vis-NIR é uma alternativa
precisa para analises de sementes de especies florestais nativas. Este estudo teve como
objetivo desenvolver modelos para avaliar a germinacédo e o vigor de sementes e plantulas de
duas leguminosas do bioma Caatinga, usando um espectrémetro portatil Vis-NIR e algoritmos
de aprendizado de maéquina. Foram usadas sementes de Anadenanthera colubrina e
Cenostigma pyramidale, coletadas de diferentes populacdes e anos. Os espectros foram
obtidos com o espectrometro F-750 Produce Quality Meter e, as sementes foram classificadas
guanto a germinacdo e as plantulas quanto ao vigor (alto, baixo e nulo). Os modelos de
calibracdo foram desenvolvidos com quatro algoritmos discriminativos, Random Forest (RF)
J48, SupportVector Machine (SVM) e Multilayer Perceptron (MP). Para os resultados
superiores de classificacdo da germinacdo, plantulas e vigor foram alcancados com os
algoritmos Random Forest (RF) e J48. Esses algoritmos apresentaram melhor desempenho na
classificacdo das sementes germinadas, das sementes que ndo produziram plantulas e das
sementes com alto vigor, alcancando as maiores taxas de acerto nessas categorias em ambas
as espécies. A combinacdo de Vis-NIR com algoritmos de aprendizado de maquina mostrou-
se eficaz na discriminacdo das classes de germinacdo e vigor das sementes. No entanto, a
inclusdo de mais dados nos modelos é essencial para aprimorar a precisao das analises.

Palavras chaves: espectroscopia, vigor, conservacdo, Random Forest, J48
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Chapter 2: Use of portable Vis-NIR spectrometer and machine learning in determining
forest seed vigor

Abstract: Germination and vigor are essential components for assessing the quality of forest
seeds, reflecting on the quality of seedlings. Vis-NIR spectroscopy offers a precise alternative
for analyzing seeds of native forest species. The aim of this study was to use a portable Vis-
NIR spectrometer and machine learning algorithms to develop models for assessing the
germination and vigor of seeds and seedlings of two legumes from the Caatinga biome. Seeds
of Anadenanthera colubrina and Cenostigma pyramidale were collected from different
populations and years. The spectra were obtained using the F-750 Produce Quality Meter
spectrometer. Following the germination test, the seeds were classified according to their
germination and seedlings according to their vigor (high, low, and zero). The calibration
models were developed using four discriminative algorithms. For A. colubrina and C.
pyramidale, the Random Forest (RF) and J48 algorithms provided the best classification for
germination, seedling, and vigor. These algorithms performed better in the classification of
germinated seeds, seeds that did not produce seedlings, and seeds with high vigor, attaining
the highest accuracy rates in these categories for both species. The integration of Vis-NIR
with machine learning algorithms was found to be an effective approach to discriminate seed
germination and vigor classes. However, the inclusion of additional data in the models is
crucial to improve the precision of the analyses.

Keywords: spectroscopy, vigor, conservation, Random Forest, J48
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1 INTRODUCAO

As sementes desempenham um papel crucial na restauragéo florestal e na preservacao
de espécies, uma vez que sdo fundamentais para a formacdo de novos ecossistemas
(GASPERIN et al., 2021; FREMOUT et al., 2022). O vigor € um dos principais indicadores
da qualidade fisioldgica das sementes e é essencial para avaliar essa qualidade. Esse atributo
influencia a rapidez e a uniformidade da germinacdo, além da viabilidade das mudas tanto em
campo quanto durante o armazenamento (MARCOS-FILHO, 2015; ROSSI et al., 2017). Em
outras palavras, relaciona-se a porcentagem e uniformidade de germinacdo e de emergéncia
com rapidez e desenvolvimento de plantulas normais, sob ampla diversidade de condicGes
ambientais (KRZYZANOWSKI e FRANCA-NETO, 2001; CHEN et al., 2022).

O vigor das sementes é uma caracteristica fisiologica complexa que atinge seu
méaximo potencial na fase final da maturacdo, mas tende a diminuir ap6s a colheita e com o
tempo de armazenamento (CHEYED, 2020; ZHAO et al., 2021; REED et al., 2022). Testes
de vigor permitem avaliar, de maneira direta ou indireta, as informacdes bioquimicas e
fisiolégicas que indicam o potencial de desempenho de um lote, oferecendo uma
diferenciacdo mais significativa em comparacdo ao teste de germinacdo (MARCOS-FILHO,
2015; FINCH-SAVAGE e BASSEI.,2016). Dessa forma, o vigor pode ser medido em
conjunto com a germinacao ou de maneira independente.

As técnicas desenvolvidas para realizar a analise do vigor de sementes de acordo com
as Regras para analises de sementes (BRASIL, 2009), baseadas nas regras internacionais para
teste de sementes (ISTA, 2025), sdo os testes de germinacdo, teste de velocidade de
germinagcdo, teste de envelhecimento acelerado, condutividade elétrica, emergéncia em campo
e teste de tetrazOlio. Todos esses métodos sdo destrutivos e requerem treinamento
especializado, experiéncia e tempo sdo necessarios; além disso, € preciso uma grande
guantidade de sementes para avaliacdo. Por serem mais demorados, esses processos podem
dificultar a conservacgdo de espécies e a tomada de decisdes.

Portanto, a adaptacdo de um método rapido, pratico, preciso e ndo destrutivo para
avaliar a viabilidade de bancos de sementes pode ser uma alternativa valiosa.

A utilizacdo da espectroscopia Vis-NIR em conjunto com as técnicas de modelagem
com machine learning sdo métodos bastante utilizados para avaliar a qualidade de produtos
agricolas em geral (WANG et al., 2022). Uma vantagem dessa técnica é que ela ndo é
destrutiva, o que possibilita a obtencdo de informacgdes sobre a amostra, conservando-as

intactas. A espectroscopia é considerada um método pratico, rapido e preciso para avaliar a
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viabilidade de sementes de plantas cultivadas, podendo também ser aplicada a sementes de
espécies florestais nativas (TIGABU et al., 2020; FENG et al., 2021).

As sementes de espécies florestais nativas sdo fundamentais para a recuperacao de
ecossistemas degradados, pois ajudam na restauracdo da biodiversidade e na funcionalidade
dos ambientes naturais. Adaptadas as condi¢des locais, elas preservam recursos genéticos e
promovem a sustentabilidade ambiental (SCHMIDT et al., 2018). A espectroscopia oferece
uma forma répida e precisa de avaliar a qualidade dessas sementes (XIA et al., 2019),
garantindo o uso apenas das viaveis e vigorosas e, assim, aumentando as chances de sucesso
em projetos de conservacao e restauracdo de areas degradadas.

De acordo com a literatura recente (FAN et al.,2020). A espectroscopia Vis-NIR,
associada a algoritmos de aprendizagem de maquinas, pode ser utilizada para monitorar de
forma ndo destrutiva a germinacéo e o vigor de sementes (FAN et al., 2020). Levando-se em
conta que a avaliacdo da qualidade das sementes depende de testes destrutivos, para medir
germinacdo e vigor de sementes florestais, buscamos avaliar a exequibilidade da utilizag&o da
espectroscopia na regidao do visivel infravermelho préximo (Vis-NIR) como uma ferramenta
para apoiar a analise da qualidade fisioldgica de sementes florestais nativas, oferecendo uma
abordagem mais eficiente para determinar esses parametros da qualidade de sementes.

A hipdtese central deste estudo é que a espectroscopia Vis-NIR, associada a
algoritmos de maquinas de aprendizagem, pode ser utilizada para monitorar de forma répida,
pratica, precisa e ndo destrutiva a germinacdo e o vigor de sementes de espécies de florestas
secas. Dessa forma, este estudo teve como objetivo desenvolver modelos de calibracdo
precisos para avaliar a germinagdo e o vigor de sementes e plantulas de duas leguminosas
florestais nativas de Florestas Secas, utilizando um espectrdbmetro portatil Vis-NIR e
algoritmos de aprendizado de maquina
2 MATERIAL E METODOS
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2.1 Material vegetal
Sementes de Anadenanthera colubrina (Vell.) Brenan e Cenostigma pyramidale (Tul.)

Gagnon & G.P. Lewis provenientes de diferentes populacdes do nordeste do Brasil. O clima
local é semiarido e a vegetacdo é Floresta Tropical Sazonalmente Seca, perturbada pela acédo
humana. As sementes foram coletadas em diferentes periodos entre 2015 a 2023, armazenadas
em camara fria a 10+1°C e 20+5% de umidade relativa até serem submetidas as avaliacdes.
As sementes de A. colubrina foram colhidas em 2017, 2019, 2022 e 2023 no distrito de Jutai,
em Lagoa Grande-PE (8° 33’ 35.7” S, 40° 12’ 1.9” W); em 2020 em Sertania-PE (08° 04° 25”
S, 37°15° 52” W) e em 2021 no municipio de Juazeiro-BA (09° 24° 42 S, 40° 29° 55 W).
As sementes de C. pyramidale foram colhidas no povoado de Salitre (9° 31 S, 40°15* W)
(2015, 2016) e Massaroca (9 ° 51°55” S, 40 ° 16’577 O) (2015, 2016 2017), no municipio de
Juazeiro- BA (2022) e Sertania-PE (08° 04’ 257 S, 37 ° 15* 52” W) (2019 e 2023).

2.2 Obtencao dos dados espectrais Vis-NIR
Os espectros foram coletados com o espectrdmetro portatil F-750 Produce Quality

Meter (Felix Instruments, EUA), que permite o registro de dados na faixa espectral de 300 nm
a 1100 nm, com intervalo de aquisicdo de dados de 3 nm. A avaliacdo foi realizada
individualmente para cada semente, utilizando o espectrdmetro, sendo as mesmas também
submetidas as demais avaliacdes de referéncia (classificacdo da germinacdo, plantulas e vigor
das sementes). Foram utilizados 1300 e 1700 sementes e plantulas, das quais 700 e 400
sementes destinadas a andlise de vigor de A. colubrina e C. pyramidale, respectivamente
(Tabela 1).

. Para a coleta dos dados espectrais, cada semente foi colocada em uma placa de
Teflon® (politetrafluoroetileno — PTFE), sendo cada espectro de cada semente representado
pela média de 4 leituras. Apos a coleta dos dados espectrais, cada semente foi submetida as
analises de referéncia (BRASIL, 2013).

2.3 Teste de Germinagéo

A anélise de referéncia de germinagdo € essencial para a interpretacdo precisa dos
espectros, pois fornece dados fundamentais que possibilitam a identificacdo de padrdes
especificos nos espectros das amostras. No teste de germinagéo, foram utilizadas 1300 e 1700
sementes de A colubrina e C. pyramidale, respectivamente, para cada um dos seis lotes das

duas espécies (Tabela 1). Antes da realizacdo do teste de germinacdo foram realizadas as
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leituras das sementes individuais com o espectrometro Vis-NIR. Apoés a coleta dos espectros
individuais de cada semente, estas foram distribuidas em rolos de papel germitest,
umedecidos com &gua destilada na proporcdo de 2,5 vezes 0 peso do papel seco. Os rolos
foram embalados em sacos plasticos para diminuir a evaporacdo de agua do papel e
posteriormente incubados na camara de germinacdo do tipo B.O.D. (Biochemical Oxigen
Demand) a temperatura constante de 30+1°C por dez dias para A. colubrina e quatorze dias
para C. pyramidale (BRASIL, 2013).

2.3.1 Classificacdo da germinacéao

Para classificar a auséncia e presenca de germinacdo das sementes, essas foram
divididas em duas categorias: Sim (sementes germinadas) e Nao (sementes ndo germinadas).
As sementes que apresentaram comprimento de raiz principal maior ou igual a 2 mm foram

consideradas germinadas (Figura 1).

2.3.2 Classificacdo de plantulas

As plantulas foram classificadas em trés categorias, conforme as instrucbes para
sementes de espécies florestais (BRASIL, 2013). Normal, que se refere a plantulas intactas e
vigorosas, com potencial para se desenvolverem em plantas adultas saudaveis; anormal, que
sdo plantulas sem potencial para crescimento e que ndo se tornam plantas adultas normais; e
sementes ndo germinadas, que incluem aquelas duras ou mortas, incapazes de gerar plantulas
(Figura 1).

64



Figura 1. Classificacdo das sementes germinadas (sim) e ndo germinada (n&o);

plantulas normais, anormais e sem producdo de plantula (mortas) de A. colubrina.

2.3.3 Avaliacao de plantulas

Dez plantulas normais de cada amostra por repeticdo foram separadas para a
avaliacdo do crescimento. O comprimento das plantulas foi medido com uma régua
milimetrada, e os resultados médios foram expressos em centimetros. No periodo de dez dias
para A. colubrina e quatorze dias para C. pyramidale.

A biomassa seca das plantulas foi individualmente determinada ap6s a avaliacdo do
comprimento. A parte aérea e o sistema radicular foram mantidos, enquanto os cotilédones
das plantulas foram descartados. As plantulas foram entdo colocadas individualmente em
sacos de papel e submetidas a secagem em estufa com circulacéo forcada de ar a 65 °C por 72
horas. A biomassa seca das plantulas foi obtida por meio de pesagem em uma balanga

analitica com precisao de 0,001 g, com resultados médios expressos em gramas.
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2.4 Avaliacao do vigor

Em outro experimento, foi realizado o teste de vigor com 700 e 400 sementes de A.
colubrina e C. pyramidale respectivamente, seguido da coleta dos dados espectrais Vis-NIR.
As sementes foram dispostas em caixas Gerbox, contendo duas folhas, e incubadas em uma
camara de germinacdo tipo B.O.D. (Biochemical Oxygen Demand) a temperatura constante de
30£1°C. Para a classificagdo quanto ao vigor, todas as sementes foram inspecionadas
visualmente e avaliadas diariamente ao longo de um periodo de dez dias para A. colubrina e
quatorze dias para C. pyramidale (adaptado de Brasil, 2009).

2.4.1 Classificacdo do vigor das sementes

O vigor das sementes foi classificado em trés categorias com base na emissao da raiz
principal, sendo estas nomeadas alto vigor, para sementes que germinam em até trés dias;
baixo vigor, para aquelas que germinam entre quatro e dez dias; e nulo vigor, para sementes
que ndo germinam em mais de dez ou quatorze dias, sendo consideradas sem vigor. Para as
sementes de A. colubrina, foram consideradas apenas as classificacdes de alto e nulo vigor,

devido ao fato de as sementes germinarem rapidamente ou ndo germinarem.

2.5 Construcgdo dos modelos de calibracao

Os modelos de calibragcdo foram desenvolvidos correlacionando os dados espectrais
de sementes individuais com os resultados das analises de germinacdo, crescimento de
plantulas e vigor das sementes. Foi utilizada, para maior precisdo dos modelos, a faixa
espectral de 400 nm a 1000 nm. Além disso, foi aplicado um filtro de resample a todos os
dados espectrais obtidos, visando aprimorar o ajuste dos modelos e retirar qualquer
enviesamento (GADOTTI et al. 2022 a, b).

Os dados espectrais foram carregados no software WEKA 3.9 (Machine Learning
Group, University of Waikato) e foram divididos aleatoriamente em um conjunto de
treinamento (70%) e um conjunto de teste (30%), utilizando o filtro aleatério do Weka
(ZHANG et al., 2020; DEMSASH, 2023) (Tabela 1). Foram testados os algoritmos
discriminativos dos grupos Trees -Random Forest (RF) e J48- e Function -Support Vector
Machine (SVM) e Multilayer Perceptron (MP). O desempenho foi avaliado através de

validacdo interna, validagdo cruzada de 10 dobras e validagédo externa (LARIOS et al., 2020).
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Para comparar dois metodos de modelagem, foi realizada uma validacdo cruzada k-
fold (10 dobras) com o conjunto completo de sementes das duas espécies, utilizando apenas

os algoritmos RF e J48, que apresentaram desempenhos superiores (Tabela 1).

Tabela 1. Conjunto de treinamento e teste de sementes germinadas (Sim) e ndo germinadas
(N&o), plantulas (normal, anormal e sem producéo de plantula) e sementes com alto, baixo e

nulo vigor de A. colubrina e C. pyramidale.

A. colubrina C. pyramidale
Classes Treinamento Teste Classes Treinamento Teste
Sim 524 207 Sim 494 209
Néo 386 183 Nao 696 301
Normal 402 153 Morta 697 300
Anormal 119 52 Anormal 224 91
Morta 389 185 Normal 269 119
Total 910 390 Total 1190 510
Total do conjunto
completo 1300 1700
Classes Treinamento Teste Classes Treinamento Teste
Alto 263 120 Alto 116 48
Nulo 227 90 Baixo 102 47
Total 490 210 Nulo 62 25
Total 280 120
Total do conjunto
completo 700 400

3 Métricas das acuracias
Os dados foram avaliados com base na matriz de confusdo com os valores de:

() Verdadeiros positivos (VP): classificacdo correta da classe positiva; (I1) Falsos positivos
(FP): erro em que o modelo previu a classe positiva quando o valor real era classe negativa
(Erro Tipo 1); (111) Verdadeiros negativos (VN): classificacdo correta da classe negativa; (1V)

Falsos negativos (FN): erro em que o modelo previu a classe negativa quando o valor
real era classe positiva (erro tipo 1) (RODRIGUES, 2018; RODRIGUES,2019).

3.1 Célculos das acurécias
Acuracia indica uma performance geral do modelo, entre todas as classificagdes. Tem

como objetivo avaliar corretamente o percentual de acertos e é representada por:

(. VP+VN
Acuracia =———(Eq.1);
VN+FP+FN
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Onde,

VP: verdadeiro positivo.
VN: verdadeiro negativo.
FP: falso positivo.

FN: falso negativo.

Precisdo é utilizada em uma situacdo em que os falsos positivos podem causar prejuizos para

T (Eq.2);

VP+FP

0 modelo, sendo representada por: Precisdo =

Onde,

VP: verdadeiro positivo.

FP: falso positivo.

F-measure é média harménica entre precisdo e sensibilidade e fornece equilibrio entre essas

duas meétricas, levando em consideracdo os falsos positivos e falsos negativos: F1 =

Precisao x sensiblidade (

Eq.3);

Precisio+sensibilidade

Matthews correlation coefficient (MCC) é uma medida de qualidade de classifica¢fes binarias

que pode ser usada mesmo se as classes possuirem tamanhos diferentes: MCC =

VP+VN—FP*FN (Eq.4):
J(VP+FP)(VP+FN)(VN+FP)(VN+FN) q-%);

Onde,

VP: verdadeiro positivo.
VN: verdadeiro negativo.
FP: falso positivo.

FN: falso negativo.

O Coeficiente Kappa pode ser definido como uma medida de associacdo usada para descrever
e testar o nivel de concordancia na classificagdo entre dois ou mais conjuntos de dados:

(Eq.5);

VPx VN—-FPxFN
VPXFN+VPxFP+2x VPx VN+FN? +FNxVN+FP?+FPxVN

VP: verdadeiro positivo.

Kappa = 2x

VN: verdadeiro negativo.

FP: falso positivo.

FN: falso negativo.
Curva de caracteristicas de operacdo do receptor (Roc Area), mostra o desempenho do
modelo de classificacdo em todos os limites de classificacdo, é representada por: taxa de
verdadeiro positivo (VPR) e taxa de falso positivo (FPR). As equagdes estdo abaixo:

68



VP
VP+FN

VPR =

Onde,

VP: verdadeiro positivo.

VN: verdadeiro negativo.

FN: falso negativo.
(EQ.7).

FP
FP+VN

(Eq.6); FPR =

Onde,
FP: falso positivo

VN: verdadeiro negativo.

FP: falso positivo.

4 RESULTADOS

Os lotes avaliados foram heterogéneos apresentando tanto germinagdo quanto vigor
diferentes entre eles. Os lotes 2020 e 2023 de A. colubrina e 2019 e 2022 de C. pyramidale

apresentaram alto vigor. Os lotes das sementes de A. colubrina colhidos em 2019

apresentaram germinacdo de 11%, enquanto os lotes de A. colubrina colhidos em 2017 e os de

C. pyramidale colhidos em 2015 e 2016 apresentaram germinacdo nula, indicando morte das

sementes (Tabela 2).
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Tabela 2. Resultados dos testes de médias da germinacdo, comprimento e biomassa seca de
plantulas, de A. colubrina e C. pyramidale.

Anadenanthera colubrina
Lotes Germinacao (%) Comprimento(cm) Biomassa (g)
0 0

2017 0

2019 11d 0 0
2020 99a 119b 0.325¢
2021 85hb 146 a 0.468 a
2022 66 c 140a 0.421 ab
2023 97a 16.8a 0.392 bc

Cenostigma pyramidale

2015 0 0 0
2016 0 0 0
2017 57b 10.7 b 0.371a
2019 89 12.2b 0.474 a
2022 92a 153a 0.433a
2023 74 ab 106 b 0.329a

Tukey a 5% de probabilidade

Os picos de absorcdo nos espectros das classes de germinacdo, plantulas e vigor das

sementes de ambas as espécies situam entre 500 nm e 700 nm (Figura 1).

— Al

1000 08 — B0

400 600 800 1000

Figura 2. Espectros médios (originais) da germinacdo de sementes e plantulas (A) e
vigor de sementes (B) de A. colubrina e da germinacao de sementes e plantulas (C) e vigor de

sementes (D) de C. pyramidale
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Os resultados da classificagdo da germinagdo das sementes de A. colubrina e C.
pyramidale indicam eficiéncia do algoritmo RF, alcangando valores acima de 80% para
acuracia, precisdo, F-mesure, MCC e ROC érea, e kappa acima de 80% (A. colubrina) e 50%
(C. pyramidale) no conjunto de treinamento. No conjunto de teste, os resultados foram
superiores, com todas as metricas superiores a 95%. Além disso, o algoritmo J48 também foi
eficiente para A. colubrina, no conjunto de treinamento, com acurcia, precisao, F-measure e
ROC area apresentando valores acima de 85%, e Kappa e MCC acima de 75%. Para C.
pyramidale, no conjunto de treinamento, alcancou acuracia, precisdo, F-Measure e Area ROC
com valores acima de 70%, e Kappa e MCC acima de 45%. No conjunto de testes, foram

observados valores acima de 90% para todas as métricas em ambas as espécies (Tabela 3).

Tabela 3. Parametros de Predicdo da Germinacdo das Sementes de Anadenanthera colubrina
e Cenostigma pyramidale utilizando espectrometro Vis-NIR portatil e algoritmos de
aprendizado de maquina.

Anadenanthera colubrina
Treinamento
Algoritmo  Acurécia (%) Precisdo (%) F-Measure (%) Kappa (%) MCC (%) ROC Area (%)

RF 91,6 91,7 91,6 82,0 82,9 95,5
SVM 87,9 83,9 90,3 74,0 76,0 86,2
J48 89,1 89,1 89,1 77,0 77,7 90,4
MP 88,5 88,9 88,4 76,0 76,7 89,4
Teste
RF 97,6 97,7 97,7 95,0 95,4 99,8
SVM 87,6 89,6 87,4 74,0 77,0 83,4
J48 96,1 96,2 96,2 92,0 92,3 98,8
MP 91,5 92,3 91,5 82,0 83,7 90,2

Cenostigma pyramidale
Treinamento
Algoritmo  Acurécia (%) Precisdo (%) F-Measure (%) Kappa (%) MCC (%) ROC Area (%)

RF 79,7 79,7 79,5 57,0 57,9 88,8
SVM 70,5 70,3 69,9 37,0 38,2 63,9
J48 75,2 75,2 75,3 48,0 49,0 73,0
MP 75,9 75,9 75,9 50,0 80,5 79,4
Teste
RF 100 100 100 100 100 100
SVM 731 72,9 72,8 43,0 43,6 71,2
J48 95,4 95,7 95,5 90,0 90,8 98,6
MP 84,1 84,1 84,1 67,0 67,1 89,9

RF: Ramdon Forest; SVM: Support Vector Machine; MP: Multilayer Perceptron

Na matriz de confusdo, no conjunto de treinamento, o algoritmo RF classificou
corretamente 94% e 70% das sementes germinadas de A. colubrina e C. pyramidale,
respectivamente. As sementes ndo germinadas foram classificadas corretamente em 87% dos
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resultados para ambas as espécies. No conjunto de teste, todas as categorias de sementes de
A. colubrina e de C. pyramidale, foram classificadas corretamente em mais de 97%. O
algoritmo J48 classificou corretamente, no conjunto de treinamento, 92% e 69% das sementes
germinadas e 84% e 80% das sementes ndo germinadas de A. colubrina e C. pyramidale,
respectivamente. No conjunto de teste, 97% e 90% das sementes germinadas e 96% e 99%

das sementes ndo germinadas de A. colubrina e C. pyramidale, respectivamente (Tabela 4).

Tabela 4. Matriz de confusdo do conjunto de treinamento e teste para classificacdo de
germinacdo das sementes de Anadenanthera colubrina e de Cenostigma pyramidale.

considerando as classes de sementes germinadas (sim) e sementes ndo germinadas (ndo).

Anadenanthera colubrina
Algoritmo Random Forest

Treinamento Teste
Classe Sim Ndo Sim Nao
Sim 495 29 203 4
Nao 47 339 5 178
Algoritmo J48
Sim 484 40 200 7
Nao 59 327 8 175

Cenostigma pyramidale
Algoritmo Random Forest

Treinamento Teste
Classe Sim Ndo Sim Nao
Sim 345 149 209 0
Nao 92 604 0 301
Algoritmo J48
Sim 342 152 188 21
Nao 142 554 2 299

Os resultados de classificacdo das pléantulas de A. colubrina e C. pyramidale
evidenciaram o bom desempenho do algoritmo RF. No conjunto de treinamento, o RF obteve
acuracia, precisao, F-mesure e ROC area acima de 75%, e Kappa e MCC superiores a 75%
(para A. colubrina) e 55% (para C. pyramidale). No conjunto de teste, os resultados foram
superiores, com métricas acima de 95%, em ambas as espécies. O algoritmo J48 foi eficiente
para as duas espécies. As plantulas de A. colubrina obtiveram, no conjunto de treinamento,
acuracia, precisdo, F-measure e ROC area acima de 80%, e Kappa e MCC acima de 70%. As
plantulas de C. pyramidale alcangaram, no conjunto de treinamento, acurécia, precisdo, F-
measure e ROC area acima de 70%, e Kappa e MCC acima de 45%. No conjunto de teste,

foram observados valores acima de 90% em ambas as espécies (Tabela 5).
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Tabela 5. Pardmetros de predigéo da classificagdo de plantulas (normais, anormais e mortas)
de Anadenanthera colubrina e de Cenostigma pyramidale utilizando espectrometro Vis-NIR

portatil e algoritmos de aprendizado de maquina.

Anadenanthera colubrina

Treinamento

Algoritmo  Acurécia (%) Precisdo (%) F-Measure (%) Kappa (%) MCC (%) ROC Area (%)

RF 85,3 85,5 85,3 76,0 76,3 93,7
SVM 77,03 79,3 75,9 60,0 63,8 80,2
J48 81,6 81,7 81,6 70,0 70,6 86,4
MP 79,5 79,3 79,2 65,0 66,9 88,3
Teste
RF 97,1 97,8 97,8 95,0 95,9 99,8
SVM 77,6 81,5 79,9 62,0 66,9 82,1
J48 94,3 94,4 94,3 90,0 90,8 97,8
MP 87,1 87,3 87,1 78,0 79,5 94,8

Cenostigma pyramidale

Treinamento

Algoritmo  Acurécia (%) Precisdo (%) F-Measure (%) Kappa (%) MCC (%) ROC Area (%)

RF 77,2 77,5 75,9 56,0 58,4 87,7
SVM 62,5 54,6 52,5 16,0 23,2 47,4
J48 70,0 70,0 70,0 47,0 48,6 74,7
MP 68,3 66,5 67,1 41,0 44,6 78,7
Teste
RF 100 100 100 100 100 100
SVM 65,2 64,1 56,5 23,0 32,1 60,2
J48 95,6 95,7 95,6 92,0 92,7 98,7
MP 78,0 77,3 77,4 59,0 62,2 81,7

RF: Ramdon Forest; SVM: Support Vector Machine; MP: Multilayer Perceptron

Na matriz de confusdo, no conjunto de treinamento, o algoritmo RF classificou
corretamente plantulas normais em 89% e 57%, plantulas anormais em 66% e 49%, sem
producédo de pléantulas em 88% 94% de A. colubrina e C. pyramidale, respectivamente no
conjunto de teste, todas as categorias de plantulas de A. colubrina e de C. pyramidale, foram
classificadas corretamente em mais de 97%. O algoritmo J48 classificou corretamente, no
conjunto de treinamento, 82% e 60% das plantulas normais; 61% e 50% das plantulas
anormais; e 87% e 80% das sementes sem producdo de plantulas de A. colubrina e C.
pyramidale, respectivamente. No conjunto de teste, todas as categorias de plantulas de A.

colubrina e de C. pyramidale, foram classificadas corretamente em mais de 85% (Tabela 6).
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Tabela 6. Matriz de confusdo do conjunto de treinamento e teste para a classificacdo das
sementes e plantulas de Anadenanthera colubrina e de Cenostigma pyramidale considerando

as classes de plantulas (normais, anormais e mortas).

Anadenanthera colubrina
Algoritmo Random Forest

Treinamento Teste

Classe Normal Anormal Morta Normal Anormal Morta
Normal 357 19 26 148 2 3
Anormal 35 79 5 1 51 0

Morta 42 6 341 3 2 180

Algoritmo J48

Normal 332 37 33 145 2 6
Anormal 32 73 14 4 46 2

Morta 43 8 338 6 2 177

Cenostigma pyramidale
Algoritmo Random Forest
Treinamento Teste

Classe Normal Anormal Morta Normal Anormal Morta
Normal 156 10 103 119 0 0
Anormal 22 111 91 0 91 0

Morta 31 14 652 0 0 300

Algoritmo J48

Normal 162 41 66 114 4 1
Anormal 36 112 76 2 79 10

Morta 71 66 560 2 0 295

Os resultados da classificacdo do vigor das sementes de A. colubrina e C. pyramidale.
mostraram que os algoritmos RF e J48 apresentaram bom desempenho. O RF obteve, no
conjunto de treinamento, acurécia, precisdo, F-mesure e ROC érea acima de 90% para A.
colubrina e 65% para C. pyramidale, com Kappa e MCC superiores a 80% para A. colubrina
e 45% para C. pyramidale. No conjunto de teste, o algoritmo atingiu 100% de predicao para
ambas as espécies. O J48 obteve, no treinamento, acurécia, precisao, F-mesure e area ROC
acima de 85% para A. colubrina e 60% para C. pyramidale, com Kappa e MCC acima de 75%
para A. colubrina e 35% para C. pyramidale. No conjunto de teste, os resultados foram
superiores a 90% para ambas as espécies (Tabela 7).

Tabela 7. Predicdo do vigor das sementes (alto e nulo vigor) de Anadenanthera colubrina e
de Cenostigma pyramidale, utilizando espectrometro Vis- NIR portatil e algoritmos de

aprendizagem de maquina
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Anadenanthera colubrina

Treinamento

Algoritmo  Acurécia (%) Precisdo (%) F-Measure (%) Kappa (%) MCC (%) ROC Area (%)

RF 93,06 93,1 93,6 86,0 86,1 97,4
SVM 86,3 87,7 86,1 73,0 73,6 81,4
J48 88,3 88,4 88,3 76,0 76,6 89,9
MP 80,6 83,3 79,9 60,0 63,2 76.4
Teste
RF 100 100 100 100 100 100
SVM 90,4 91,5 90,3 80,0 81,4 89,0
J48 99,5 99,5 99,5 99,0 99,0 99,0
MP 83,8 84,5 83,5 66,0 67,2 79,3

Cenostigma pyramidale

Treinamento

Algoritmo  Acurdcia (%) Precisdo (%) F-Measure (%) Kappa (%) MCC (%) ROC Area (%)

RF 65,7 65,5 65,6 46,0 46,9 81,3
SVM 62,8 62,9 62,8 42,0 42,4 71,1
J48 60,0 60,6 60,4 39,0 39,4 70,4
MP 57,8 57,1 57,3 34,0 35,0 72,7
Teste
RF 100 100 100 100 100 100
SVM 89,1 0,90 89,3 83,0 84,0 91,3
J48 94,1 94,1 94,1 90,0 911 97,1
MP 87,5 88,4 87,3 80,0 81,0 93,8

RF: Ramdon Forest; SVM: Support Vector Machine; MP: Multilayer Perceptron

Na matriz de confuséo, no conjunto de treinamento, o algoritmo RF classificou
corretamente 95% e 76% das sementes de A. colubrina e C. pyramidale com alto vigor,
respectivamente, 91% e 58% das sementes com vigor nulo para A. colubrina e C. pyramidale,
respectivamente, e 58% das sementes com baixo vigor, apenas para C. pyramidale. No
conjunto de teste, todas as categorias de vigor de A. colubrina e de C. pyramidale, foram
classificadas corretamente. O algoritmo J48 classificou corretamente no conjunto de
treinamento 92% e 68% das sementes de A. colubrina e C. pyramidale com alto vigor,
respectivamente, e 84% e 54% das sementes com vigor nulo para A. colubrina e C.
pyramidale, respectivamente, e 54% das sementes com baixo vigor, apenas para C.
pyramidale. No conjunto de teste, todas as categorias de sementes de A. colubrina e de C.
pyramidale, foram corretamente classificadas em mais de 85% (Tabela 8).

Tabela 8. Matriz de confusdo do conjunto de treinamento e teste para classificacdo do vigor
das sementes de Anadenanthera colubrina e de Cenostigma pyramidale, considerando as

classes de vigor das sementes (alto, baixo e nulo).
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Anadenanthera colubrina
Algoritmo Random Forest

Treinamento Teste
Classes Alto Nulo Alto  Nulo
Alto 250 13 120 0
Nulo 21 206 0 90
Algoritmo J48
Alto 242 21 120 0
Nulo 36 191 1 89

Cenostigma pyramidale
Algoritmo Random Forest

Treinamento Teste
Classes Alto Baixo Nulo Alto Baixo Nulo
Alto 86 21 9 48 0 0
Baixo 14 62 26 0 47 0
Nulo 9 17 36 0 0 25
Algoritmo J48
Alto 79 25 12 46 0 2
Baixo 23 56 23 2 45 0
Nulo 13 15 34 1 2 22

Os resultados do conjunto de dados completo, referente a germinacdo das sementes,
com a aplicagdo dos algoritmos RF e J48, obtiveram acurécia, precisdo, F-mesure e area ROC
acima de 85%, com Kappa e MCC superiores a 60% para A. colubrina e C. pyramidale
(Tabela 9). Na matriz de confusdo, o algoritmo RF classificou corretamente as sementes
germinadas de A. colubrina e C. pyramidale com 95% e 80% de acerto, respectivamente. Ja
as sementes ndo germinadas foram classificadas com 90% e 97% de acerto, respectivamente.
O algoritmo J48 obteve 92% de acerto na classificagdo das sementes germinadas de A.
colubrina e 77% para as de C. pyramidale. Quanto as sementes ndo germinadas, o algoritmo
teve 85% de acerto para A. colubrina e 83% para C. pyramidale (Tabela 10).

Os resultados da classificacdo das plantulas de A. colubrina e C. pyramidale
mostraram que os algoritmos RF e J48 apresentaram bom desempenho. Os dois algoritmos
obtiveram acurécia, precisao, F-mesure e area ROC acima de 75%, com Kappa e MCC
superiores a 70% (A. colubrina) e 50% (C. pyramidale) (Tabela 9). Na matriz de confusao, o
algoritmo RF classificou corretamente as plantulas normais em 91% e 67%; das plantulas
anormais em 68% e 61%; sem producdo de plantulas em 91% e 94% das espécies de A.
colubrina e C. pyramidale, respectivamente. Por sua vez, o algoritmo J48 classificou
corretamente as plantulas normais em 84% e 64%; das plantulas anormais em 55% e 60%;
sem producgdo de plantulas em 90% e 85%, das espécies de A. colubrina e C. pyramidale,

respectivamente (Tabela 10).
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Os resultados da classificacdo do vigor das sementes de A. colubrina e C. pyramidale,

com a aplicagdo do algoritmo RF, foram superiores a 85% para A. colubrina e 60% para C.

pyramidale em todas as métricas. J& para o algoritmo J48, os valores ficaram acima de 80%

para A. colubrina, enquanto para C. pyramidale, a acuracia, precisdo, F-measure e ROC area

ficaram acima de 65%, com os indices Kappa e MCC superiores a 50% (Tabela 9). Na matriz

de confusdo, o algoritmo RF classificou corretamente as sementes com alto vigor em 90% e

78%, e vigor nulo em 90% e 71%, para as espécies A. colubrina e C. pyramidale,

respectivamente; e com baixo vigor, 76%, somente para as sementes de C. pyramidale. O

algoritmo J48 classificou corretamente as sementes com alto vigor em 94% e 67%, e vigor

nulo em 91% e 65%, para as sementes de A. colubrina e C. pyramidale, respectivamente; e

com baixo vigor, 72%, apenas para C. pyramidale (Tabela 10).

Tabela 9. Modelos de validagdo cruzada da germinacdo, vigor das sementes e

desenvolvimento de plantulas de Anadenanthera colubrina e de Cenostigma pyramidale,

utilizando espectrometro Vis- NIR portétil e algoritmos de aprendizagem de méaquina.

Algoritmo  Acurécia (%) Precisdo (%) F-Measure (%) Kappa (%) MCC (%) ROC Area (%)
Anadenanthera colubrina
Germinacao
RF 92,8 92,8 92,8 85,3 85,4 97,3
J48 89,3 89,5 89,3 78.1 78,1 92,7
Plantula
RF 88,3 88,3 88,3 80,0 81,3 96,5
J48 83,07 82,7 82,8 71,6 72,6 88,4
Vigor
RF 95,0 95,0 95,0 90,0 89,9 98,2
J48 92,4 92,4 92,4 84,6 84,6 93,4
Cenostigma pyramidale
Germinacao
RF 85,9 85,9 85,9 70,9 71,0 93,5
J48 81,0 81,0 81,0 71,0 61,0 82,4
Plantula
RF 82,3 82,3 81,7 67,4 68,7 89,1
J48 75,4 75,1 75,3 56,6 57,6 80,5
Vigor
RF 75,7 75,9 62,7 75,7 62,6 89,4
J48 68,5 68,5 68,5 51,7 51,6 78,8

RF: Ramdon Forest
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Tabela 10. Matriz de confuséo dos modelos de validagéo cruzada da germinacgéo, vigor das
sementes e desenvolvimento de plantulas de Anadenanthera colubrina e de Cenostigma
pyramidale. Considerando as classificacbes da germinacdo de sementes (Sim e Nao),

plantulas (normais, anormais e morta) e do vigo de sementes (alto, baixo e nulo).

Anadenanthera colubrina

Germinacéo Plantula Vigor
Algoritmo Randon Forest

Classes sim Nao Classes Normal Anormal Morta Classe Alto Nulo

Sim 706 38 Normal 523 23 29 Alto 377 14
Néo 55 501  Anormal 45 112 7 Nulo 21 288
Morta 37 10 514

Algoritmo J48
Sim 685 59 Normal 485 33 57 Alto 367 24
Néo 80 476  Anormal 49 91 24 Nulo 29 280
Morta 42 15 504

Cenostigma pyramidale
Algoritmo Randon Forest
Classe  Sim Nao Classe Normal Anormal Morta Classe Alto Baixo Nulo

Sim 574 141 Normal 269 17 107 Alto 110 25 6
Néo 98 847  Anormal 30 198 92 Baixo 25 123 13
Morta 30 24 933 Nulo 16 12 70
Algoritmo J48
Sim 555 160 Normal 251 49 93 Alto 94 32 15
Né&o 163 822 Anormal 38 191 91 Baixo 31 116 14
Morta 79 67 841 Nulo 20 14 64
5 DISCUSSAO

Apo6s o aprofundamento nas andlises da bibliografia cientifica atual, verificou-se que
este é o primeiro estudo a avaliar a germinacdo e o vigor de sementes florestais nativas do
bioma Caatinga, utilizando a tecnologia Vis-NIR em combinagdo com algoritmos de
aprendizado de maquina. Apesar desta tecnologia ja ter sido testada para avaliar a qualidade
de sementes de espécies cultivadas (AMBROSE et al., 2016; AMANAH et al., 2020;
ANDRADE., et al.,, 2020; FENG et al., 2021), no entanto, os padrGes morfoldgicos,
bioquimicos e fisioldgicos das sementes de espécies comerciais apresentam maior
homogeneidade em comparacdo as sementes de espécies florestais.

O bom desempenho e precisdo dessa tecnologia para monitorar a qualidade de
sementes de espécies florestais nativas, 0 monitoramento da germinacao e vigor das sementes
representam um avango significativo na analise de sementes, pois esta tecnologia oferece
resultados rapidos, precisos e nao destrutivos sobre o potencial fisioldgico de diferentes lotes

de sementes. A escolha dessas espécies para 0s estudos teve como propdsito evidenciar que
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essa tecnologia pode ser utilizada em sementes de espécies florestais nativas, facilitando as
andlises laboratoriais, bem como tomadas de decisbes rapidas sobre acdes de conservagao ou
plantio.

O estudo de Wang et al. (2021) identificou que os comprimentos de onda selecionados
se concentraram em faixas especificas, como 550 nm e 780 nm, que sdo biologicamente
relevantes para avaliar o vigor das sementes. Segundo os autores, a faixa de 500 nm a 780 nm
pertence ao espectro visivel e pode refletir as variacdes de cor entre diferentes amostras. As
sementes de A. colubrina e C. pyramidale produziram plantulas normais e anormais
(sementes germinadas), apresentando picos de absor¢do em torno de 500 nm a 700 nm. No
entanto, ndo foi possivel observar um forte pico de absorcao espectral na classe sem producao
de plantulas (sementes ndo germinadas). As classes com alto vigor e vigor nulo mostraram
picos de absorcdo semelhantes, sem discriminacdo espectral para essas classes na espécie A.
colubrina. Os espectros médios das sementes e plantulas de C. pyramidale exibiram padrbes
semelhantes nas curvas espectrais de todas as classes de germinagéo e vigor, com picos de
absorcéo entre 500 nm e 700 nm.

Esses espectros sdo sensiveis a diferentes componentes quimicos presentes nas
sementes, como agua, proteinas e carboidratos. Pesquisas anteriores indicam que as bandas
em 605 nm e 540 nm correspondem a quarta e quinta harmdnica do amido, enquanto o pico
em 643 nm esté relacionado a terceira e quarta harmonica das proteinas (CHENG et al., 2023,;
WANG et al., 2023).

Além disso, outros comprimentos de onda foram associados as liga¢cdes quimicas C-H,
O-H e N-H, relacionadas a agua, carboidratos e proteinas nas sementes de milho. O estudo de
Peng et al. (2017) demonstrou que a espectroscopia Vis-NIR pode ser aplicada para analisar o
teor dos componentes principais das sementes de milho, como proteinas, amidos e gorduras.

Ao longo do desenvolvimento das sementes, ha um acumulo de reservas ricas em
carboidratos, como acgucares, amido e celulose. Esses componentes se concentram nas fases
intermediérias e finais da maturacdo, sendo essenciais para a nutricdo do embrido durante a
germinacdo, além de promover o vigor e o crescimento das plantulas, assim como as proteinas
(ERBAS et al., 2016).

As proteinas exercem papéis importantes para o crescimento e desenvolvimento do
eixo embrionario, assim como também para a formacdo e emergéncia de plantulas no campo.
Quando as sementes passam pelo processo de deterioracdo acontece a desnaturacédo e reducao

do contetdo e sintese de proteinas, sendo a degradacdo proteica um dos mecanismos
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indicados como causa na reducdo da viabilidade das sementes (PINHEIRO et al., 2023). Para
Marcos Filho (2015), a maior evidéncia do inicio da morte de sementes € o declinio da
velocidade de germinacdo de sementes viaveis, seguida por uma reducdo no tamanho das
plantulas e aumento na incidéncia de plantulas anormais. Segundo o mesmo autor a baixa
porcentagem de germinagdo € associada a sinais precoce de desorganizacdo da membrana,
assim se tem a ocorréncia de anormalidade nas plantulas que é atribuida a morte significativa
de tecidos em diferentes partes das sementes, principalmente em tecidos meristematicos.

Sementes de alto vigor conseguem resistir a longos periodos de armazenamento
devido a regulacdo de genes na planta mae, como aqueles responsaveis pelas proteinas LEA,
que inibem a germinacdo durante o desenvolvimento das sementes (WU et al., 2017).
Segundo Ratajczak et al. (2015), as sementes sdao uma adaptacdo importante das plantas para a
reproducdo, mas também sofrem envelhecimento, o que reduz a capacidade de germinacéo e
impede o desenvolvimento de novas plantas. Durante o armazenamento, as sementes sofrem
deterioracdo, com alteracdes como o acimulo de ROS, peroxidagdo de lipidios, danos nas
membranas celulares, inativacdo de enzimas, reducdo do metabolismo energético e
degradacdo do DNA (KONG et al., 2015). Radicais livres gerados no metabolismo do
oxigénio oxidam diretamente componentes celulares e atuam como sinais moleculares de
estresse, resultando na diminuigdo da viabilidade das sementes (TIAN et al., 2019).

Alguns estudos sugerem que ocorra a discriminacdo do perfil espectral da
germinacdo e do vigor de sementes através dos compostos quimicos (DANESHVAR et al.,
2015; AL-AMERY et al., 2018; CHENG et al., 2023). Lohumi et al. (2013), em sua pesquisa
sobre a avaliagdo de sementes de melancia utilizando NIR, mostraram que é possivel
distinguir entre sementes que germinam e aquelas que ndo germinam, com base nos
componentes quimicos presentes nas sementes. Nesse contexto, os espectros de reflectancia
observados nas bandas de absorcdo neste estudo podem estar relacionados as caracteristicas
de proteinas, carboidratos e lipidios.

Neste estudo, observou-se que a aplicacdo do filtro resample, juntamente com a
utilizacdo de diferentes algoritmos, promoveu um bom desempenho preditivo para os modelos
de germinacdo e vigor das sementes de A. colubrina e C. pyramidale. Esse filtro foi aplicado
para remover o enviesamento, conforme descrito por Gadotti et al. (2022 a, b). O
enviesamento ocorreu devido a maior quantidade de sementes germinadas em comparacao

com as amostras de sementes ndo germinadas.
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De maneira geral, os modelos de classificacdo para germinacgéo, plantulas, vigor de
sementes de A. colubrina e C. pyramidale, utilizando os algoritmos RF e J48, apresentaram
um desempenho razoavel nas métricas, tanto no conjunto de treinamento quanto no conjunto
de teste. Os resultados do conjunto completo sugerem que os modelos com os algoritmos RF
e J48 apresentaram um bom desempenho para a classificacdo da germinacéo, plantulas e vigor
das sementes das duas espécies, com valores elevados nas métricas. Embora os modelos
tenham demonstrado boa capacidade de classificacdo, € importante ressaltar que 0 aumento na
quantidade de sementes utilizadas poderia aprimorar a acuracia das predicdes em todas as
classes.

Pesquisas com NIRS relacionadas ao vigor de sementes séo diversas e focam na
classificacdo entre sementes viaveis ou ndo viaveis para diversas espécies de sementes de
Pinus sylvestris (LESTANDER e ODEN, 2002), sementes de Citrullus lanatus (LOHUMI et
al., 2013), sementes de Spinacia oleracea L. e Ricinus cummunis L. (OLESEN, et al., 2011,
OLSEN et al.,2015), grdos de milho hibridos comerciais (Zea mays L.) (AMBROSE et al.,
2016) e Cunninghamia lanceolata (Lamb) Hook) (TIGABU et al.,, 2020), assim como
também alguns trabalhos relacionaram o NIRS com a classificacdo de sementes com alto,
médio e baixo vigor, obtendo resultados significativos (ZHANG et al., 2020; SILVA, et al.,
2024).

No estudo de Fan et al. (2020), a espectroscopia Vis-NIR foi aplicada em conjunto
com um algoritmo de aprendizado de maquina para classificar diferentes niveis de vigor das
sementes de trigo. Os resultados demonstraram que essa combinacdo de Vis-NIR e
aprendizado de maquina pode ser promissora para estimar com alta precisdo a qualidade das
sementes.

A avaliacdo do teste de germinacdo e vigor sdo 0s métodos mais comumente utilizados
para avaliar a qualidade fisiologica das sementes, servindo como critério para aceitar ou
rejeitar lotes (KISHK e ELBATRAWY, 2023). Vale ressaltar que, para as sementes
analisadas neste estudo, esse teste exige um periodo de duas a quatro semanas para a obtencao
dos resultados (ANDRADE et al., 2020). Assim, a implementacdo de novas metodologias
capazes de avaliar o potencial fisiolégico das sementes e realizar uma pré-selecdo de lotes de
baixa e alta qualidade pode agilizar os processos de tomada de decisdo sobre o destino desses
lotes.

Ao analisar as matrizes de confusdo dos dados particionados de ambas as espécies, foi

possivel verificar que os algoritmos utilizados apresentaram altas taxas de acerto na
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classificacdo das sementes germinadas e ndo germinadas, tanto no conjunto de treinamento
quanto no de teste. Este bom desempenho sugere que os algoritmos séo eficazes na distin¢do
entre sementes germinadas e ndo germinadas, independentemente do conjunto de dados.

No que diz respeito a classificacdo das plantulas, os resultados foram um pouco
diferentes. Nos dados de treinamento, os algoritmos obtiveram mais acertos na categoria de
plantulas ndo produzidas (mortas), enquanto, no conjunto de teste, apresentaram resultados
superiores em todas as categorias de plantulas. Isso indica que, embora o desempenho tenha
sido bom no treinamento, os algoritmos conseguiram generalizar melhor para novas amostras
no teste, alcancando uma taxa de acerto consistente em todas as classes de plantulas.

Em relacdo ao vigor das sementes, foi possivel observar que, no conjunto de
treinamento, dois algoritmos se destacaram ao acertarem com mais precisdo as classes de alto
vigor das sementes de ambas as espécies. Esse resultado é relevante, pois demonstra que 0s
algoritmos foram eficazes em identificar sementes com alto vigor, um fator importante para
prever a qualidade das sementes. J4 no conjunto de teste, esses mesmos algoritmos
mantiveram seu bom desempenho, com altas taxas de acerto em todas as classes de vigor das
sementes, confirmando sua capacidade de generalizar e apresentar bons resultados mesmo
quando avaliados com novos dados.

Elevados valores de germinacdo e vigor sdao fundamentais para garantir o bom
estabelecimento das plantulas, o que, por sua vez, contribui para a uniformidade do estande e
das plantas no campo (FINCH-SAVAGE e BASSEL, 2016).

Na classificacdo do vigor das sementes de ambas as espécies, a categoria de alto vigor
registrou 0 maior nimero de acertos, a razdo disso é que alguns lotes apresentam uma alta
porcentagem de germinacdo. Para a classificacdo da germinacdo e das plantulas de C.
pyramidale, observou-se um maior nimero de acertos para as sementes que nao germinaram,
resultando em uma baixa producdo de plantulas. Isso ocorreu porque alguns lotes utilizados
nos modelos apresentaram baixa qualidade. No trabalho de Mayrink et al. (2020) foi utilizada
a espectroscopia Vis-NIR para determinar as classes de sementes de algodao com baixa e alta
qualidade obtendo resultados satisfatorios na classificacdo dos modelos.

Observou-se um maior desequilibrio nas classes de plantulas anormais em ambas as
especies. Esse desequilibrio ocorreu devido ao fato de que as classes com maior taxa de erro
continham um namero limitado de plantulas dessa categoria, 0 que comprometeu a precisao
da classificacdo pelos algoritmos. Em todas as classes de ambas as espécies, foi observado

gue o conjunto de treinamento apresentou mais erros, 0s quais foram superados no conjunto
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de teste, que obteve maior nimero de acertos. No estudo de Bernardy et al. (2023) sobre a
classificacdo de lotes de sementes com o uso de algoritmos de aprendizado de maquina, foram
observados erros em uma das classes no conjunto de treinamento. No entanto, a maioria dos
dados de teste foi classificada corretamente. Isso indica que a técnica de treinamento utilizada
foi adequada para a tarefa.

Ao realizar a validagdo cruzada K-fold em todo o conjunto de dados, observou-se, nas
matrizes de confusdo, que os modelos se ajustaram com precisdo, resultando em taxas de
acerto mais altas nas classificacbes de sementes germinadas para ambas as espécies. Esse
resultado indica que os algoritmos foram eficazes na identificagdo correta das sementes que
germinaram. Além disso, no caso das sementes que ndo produziram plantulas, os dois
algoritmos mais eficazes se destacaram, alcancando os maiores indices de acerto. Esse bom
desempenho na distingdo entre sementes germinadas e ndo germinadas sugere uma alta
precisdo dos modelos na classificacdo das diferentes condi¢fes das sementes. De forma
semelhante, para as sementes de alto e nulo vigor, os algoritmos também demonstraram um
bom desempenho, com elevados indices de acerto nas duas categorias de vigor. Isso reflete a
capacidade dos modelos de identificar corretamente os diferentes niveis de vigor das sementes
em ambas as espécies, evidenciando a robustez e a confiabilidade dos algoritmos aplicados
nesse tipo de analise.

Este estudo demonstrou que, de maneira geral, tanto as classes com particionamento
guanto a classificacdo sem particionamento (conjuntos de dados completos) apresentaram
precisOes eficientes nas classes avaliadas. Além disso, os resultados indicaram que 0S
algoritmos RF e J48 possuem a capacidade de prever os modelos com boa preciséo.

Segundo Zhang et al. (2018), a classificacdo do vigor das plantulas é fundamental para
avaliar rapidamente o potencial fisiolégico dos lotes de sementes durante os testes de
germinacdo. Identificar sementes que produzem plantulas saudaveis é importante, pois
possibilita uma avaliacdo precisa e apoiar decisfes estratégicas sobre o destino dos lotes.
Dessa forma, tecnologias que contribuam para esse processo sdo extremamente valiosas para
o0 setor de sementes, promovendo melhorias na qualidade e seguranca das sementes.

Os resultados deste estudo indicam que é viavel prever a germinagdo, o vigor das
plantulas e o vigor das sementes usando técnicas de Vis-NIR e aprendizado de maquina para
as duas espécies avaliadas. No entanto, € necessario um maior numero de amostras de
sementes para melhorar a precisdo dos modelos de todas as classes. Portanto, é importante

implementar medidas, como a criacdo de bancos de dados de sementes florestais nativas do
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bioma Caatinga, para apoiar pesquisas que utilizam essas técnicas. Com um maior nimero de
sementes, a confiabilidade das predi¢des pode ser significativamente aumentada.

A implementacdo de técnicas de aprendizagem de méaquina é fundamental na area de
sementes, pois 0s testes necessarios para avaliar sua qualidade geram um grande volume de
dados, tornando impossivel para a capacidade humana processa-los de forma rapida e
eficiente em um laboratério de controle de qualidade, especialmente em prazos curtos
(PINHEIRO et al., 2021). Essas dificuldades tornam-se ainda maiores para sementes de

espeécies nativas, como as avaliadas neste estudo pertencentes ao bioma Caatinga.

Concluséo

A espectroscopia Vis-NIR aliada ao aprendizado de maquina é uma alternativa eficaz
para distinguir as classes de germinacdo, plantulas e vigor das sementes de A. colubrina e C.
pyramidale,

Os algoritmos RF e J48 sdo recomendados para a predicdo e determinacdo da
germinacdo, do desenvolvimento de plantulas e do vigor das sementes de florestas secas.

Apesar dos resultados promissores, é fundamental incluir mais amostras de sementes
para aumentar a precisdo e robustez dos modelos de calibragdo, visando o uso dessa

tecnologia na rotina de analise de sementes.
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