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RESUMO

Analise temporal da sinalizacao elétrica em plantas de soja submetidas a
diferentes perturbacdes externas

As plantas sdo organismos complexos com processos dinamicos que, devido ao seu
modo séssil de vida, sofrem influéncia das condicdes ambientais todo o tempo.
Plantas podem percebem e responder com precisdo a diferentes estimulos
ambientais de forma inteligente, mas para isso se faz necessario um complexo e
eficiente sistema de sinalizac&o. A sinalizacao elétrica em plantas ja € conhecida ha
muito tempo, mas vem ganhando destaque recentemente com seu entendimento em
relacdo aos processos fisiologicos das plantas. O objetivo desta tese foi testar as
seguintes hipoteses: séries temporais de dados obtidos da sinalizacdo elétrica de
plantas possuem informacdo ndo aleatdria, com padrdo dindmico e oscilatorio,
sendo tal dinadmica afetada por estimulos ambientais e que ha padrdes especificos
nas respostas a estimulos. Em ambiente controlado, foram aplicados estimulos
ambientais estressantes em plantas de soja, e captados os dados de sinalizacao
elétrica antes e apds a aplicacdo dos mesmos. As séries temporais obtidas foram
analisadas utilizando ferramentas estatisticas e computacionais para se determinar o
Espectro de Frequéncias (FFT), Autocorrelacdo dos valores e Entropia Aproximada
(ApEn). Para se verificar a existéncia de padrbes nas séries, foram utilizados
algoritmos de classificacdo da area de aprendizado de maquina. A analise das
séries temporais mostrou que os sinais elétricos coletados de plantas apresentaram
dindmica oscilatoria com padrao de distribuicdo de frequéncias em lei de poténcia.
Os resultados permitem diferenciar com grande eficacia séries coletadas antes e
apos a aplicacado dos estimulos. As analises de PSD e autocorrelacdo mostraram
grande diferenca na dinamica dos sinais elétricos antes e ap0s a aplicacdo dos
estimulos. A andlise de ApEn mostrou haver diminuicdo da complexidade do sinal
apos a aplicacdo dos estimulos. Os algoritmos de classificagdo alcancaram valores
significativos na acuracia de deteccdo de padrdes e classificagdo das séries
temporais, mostrando haver padr6es matematicos nas diferentes respostas elétricas
das plantas. Conclui-se que as séries temporais de sinais bioelétricos de plantas
possuem informacéo discriminante. Os sinais possuem dinamica oscilatoria, tendo
suas propriedades alteradas por estimulos ambientais. Ha& ainda padrdes
matematicos embutidos nas respostas da planta a estimulos especificos.

Palavras-chave: Algoritmos de classificacdo, Complexidade, Eletrofisiologia
Vegetal, Entropia Aproximada.



ABSTRACT

Temporal analysis of electrical signaling in soybean plants subjected to
different external disturbances

Plants are complex organisms with dynamic processes that, due to their sessile way
of life, are influenced by environmental conditions at all times. Plants can accurately
perceive and respond to different environmental stimuli intelligently, but this requires
a complex and efficient signaling system. Electrical signaling in plants has been
known for a long time, but has recently gained prominence with the understanding of
the physiological processes of plants. The objective of this thesis was to test the
following hypotheses: temporal series of data obtained from electrical signaling of
plants have non-random information, with dynamic and oscillatory pattern, such
dynamics being affected by environmental stimuli and that there are specific patterns
in responses to stimuli. In a controlled environment, stressful environmental stimuli
were applied in soybean plants, and the electrical signaling data were collected
before and after the application of the stimulus. The time series obtained were
analyzed using statistical and computational tools to determine Frequency Spectrum
(FFT), Autocorrelation of Values and Approximate Entropy (ApEn). In order to verify
the existence of patterns in the series, classification algorithms from the area of
machine learning were used. The analysis of the time series showed that the
electrical signals collected from plants presented oscillatory dynamics with frequency
distribution pattern in power law. The results allow to differentiate with great
efficiency series collected before and after the application of the stimuli. The PSD
and autocorrelation analyzes showed a great difference in the dynamics of the
electric signals before and after the application of the stimuli. The ApEn analysis
showed that there was a decrease in the signal complexity after the application of the
stimuli. The classification algorithms reached significant values in the accuracy of
pattern detection and classification of the time series, showing that there are
mathematical patterns in the different electrical responses of the plants. It is
concluded that the time series of bioelectrical signals of plants contain discriminant
information. The signals have oscillatory dynamics, having their properties altered by
environmental stimuli. There are still mathematical patterns built into plant responses
to specific stimuli.

Keywords: Classification algorithms, Complexity, Plant Electrophysiology,
Approximate Entropy.
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1 INTRODUCAO

E notavel a capacidade que as plantas possuem de interagir com toda
a complexidade ambiental em seu entorno. Mais do que simples respostas
mecanicas aos estimulos externos, tem se tornado cada vez mais claro que as
plantas possuem uma capacidade de lidar com seus problemas de forma realmente
“inteligente”, através de comportamentos e respostas inteligentes, exibindo ainda
evidéncias de caracteristicas cognitivas como memoria e aprendizado (TREWAVAS,
2003; GARZON, 2007; THELLIER; LUTTGE, 2012). Esse trabalho tem como
contexto a ideia de cogni¢cdo em plantas, que tem como foco principal a percepcao e
acao dentro do ambiente e, dentro desta perspectiva, a maioria dos animais e até
mesmo o comportamento de bactérias pode ser considerado cognitivo, de maneira
limitada. Essa perspectiva enfatiza o fato de que os comportamentos das criaturas
ndo sao simples, mas, com reflexos autdmatos, incorporam meios flexiveis e
adaptaveis para organizar seu comportamento de forma coerente. Até agora a
nocdo de cognicdo ndo foi estendida para as plantas, e isso faz com que a
possibilidade de plantas exibirem um comportamento cognitivo atinja muitas pessoas
de forma surpreendente (GARZON; KEIJZER, 2009). Entretanto, as plantas podem
exibir um comportamento muito mais complexo e ao mesmo tempo maleavel, do que
a maioria das pessoas imaginam (TREWAVAS, 2003).

O comportamento complexo das plantas se mostra na grande
capacidade e complexidade com que as plantas se relacionam com o ambiente e
todos os seres ao seu redor. Em seu ambiente natural, organismos vivos enfrentam
diversas situacdes que requerem respostas eficientes, garantindo assim a
sobrevivéncia da espécie. Tais situacdes tém natureza complexa e imprevisivel,
tornando a existéncia de respostas pré-programadas inadequadas e pouco
provaveis (SOUZA, 2009). A capacidade de compreensdo dos sinais ambientais é
imprescindivel para que a planta esteja apta a sobreviver e competir por recursos
em seu ambiente natural. As plantas sdo seres vivos que nao dependem da
existéncia de qualquer tecido cerebral especifico para executar operacoes
complexas. Portanto, as plantas exibem condi¢des para a posse de uma arquitetura
cognitiva que a auxilia na interacdo com o meio ambiente (STENHOUSE, 1974;
TREWAVAS, 2003; THELLIER; LUTTGE, 2012).
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Em sistemas cognitivos, um processo essencial é a transmissdo de
informagé&o no sistema por meio de uma eficiente rede de sinalizacdo. Dentro do
contexto que procura entender como as plantas interagem e respondem aos
estimulos ambientais, os estudos envolvendo a sinalizacéo elétrica, uma nova area
de sinalizagdo em plantas, vem ganhando espaco (VOLKOV, 2012). Revistes
detalhadas sobre os potenciais de acao tém sido publicadas, indicando que as
plantas superiores podem utilizar sinais elétricos para regular uma variedade de
funcdes fisiologicas. Ja existem evidéncias de que os sinais elétricos desempenham
um papel importante em muitos processos vitais da planta, como a respiracao
mitocondrial (FILEK, 1997), a absor¢cdo de agua (DAVIES et al., 1991), o
descarregamento do floema (FROMM, 1991), a translocacdo no floema (FROMM,;
BAUER, 1994), bem como a fertilizacgdo (FROMM et al., 1995). Desta forma, os
sinais bioelétricos derivados das plantas tém sido bem estudados a fim de se
demonstrar que potenciais elétricos provenientes de suas atividades podem carregar

informacdes em respostas a estimulos ambientais especificos.

1.1 Justificativa e Perspectivas do Estudo

Ha um conhecimento j& estabelecido na literatura sobre os tipos de
sinais elétricos em plantas e suas relacdes na sinalizacao de curta e longa distancia
de algumas respostas fisioldégicas. Contudo, nada ainda foi estudado sobre a
dindmica temporal dos sinais elétricos e possiveis rela¢cdes com o estado fisiolégico
das plantas. Os estudos atuais estéo restritos as analises da amplitude e velocidade
das respostas elétricas, sem considerar a complexidade da dinamica temporal do
sinal em si durante eventos de sinalizacao pos-estimulacéao.

Em animais, particularmente em seres humanos, estudos com analise
da dindmica temporal de sinais elétricos obtidos com eletroencefalogramas (EEG)
tém permitido estabelecer relacbes consistentes entre o estado de saude de
individuos com medidas de complexidade em dados de EEG. Por exemplo,
reducBes drasticas na complexidade de sinais de EEG foram associadas a ataques
epiléticos em humanos (SRINIVASAN et al., 2007). Similarmente, andlises da
dindmica temporal de EEG em pacientes com Alzheimer identificaram uma reducéo
na irregularidade (complexidade) no EEG (ABASALO et al., 2005). Além disso, foi
possivel estabelecer uma correlagdo consistente entre a variagdo da complexidade
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da dindmica em EEG e os estados de consciéncia (sono e vigilia) em humanos
(BURIOKA et al., 2005). Gardiner (2012, 2013) tem sugerido a possibilidade de
utilizar EEG em plantas para relacionar possiveis padrées de dinamica temporal com
diferentes estados fisiologicos. No entanto, até a realizacdo desse trabalho, néo
havia nenhum tipo de estudo nessa dire¢ao.

Relacdes entre a variagdo na complexidade de séries temporais de
parametros fisiologicos e o estado de plantas submetidas a diferentes condi¢cbes
ambientais foram previamente estudadas por Souza et al. (2004a, 2004b, 2005).
Aumentos no déficit de pressdo de vapor do ar induziram um aumento na
complexidade da dinamica da assimilagdo de CO;, e uma reducdo na dinamica da
condutancia estomatica em Citrus sinensis (SOUZA et al.,, 2004a). Em duas
espécies tropicais arboreas, a deficiéncia hidrica tendeu a aumentar a complexidade
da dindmica do fluxo de seiva (SOUZA et al., 2004b). Segundo Souza et al. (2005),
existe uma relacdo entre a complexidade dos processos fisioldgicos e a capacidade
da planta de lidar com as flutuacbes ambientais, sugerindo que sistemas com
dindmicas mais complexas tenderiam a suportar melhor as variacbes ambientais por
conferir ao sistema maior estabilidade.

Com a evolugcdo da tecnologia para se captar 0s sinais elétricos
emitidos pelas plantas, poderemos identificar padrbes temporais nesses sinais,
associando-os aos estimulos que os causaram. Essa relacdo pode auxiliar no
entendimento da sinalizacdo e comunicacdo estabelecida pelas plantas em
situacdes adversas. Ao entendermos a sinalizacao elétrica e seus efeitos, estaremos
a um passo de poder dar um diagndéstico sobre o estado em que uma planta se
encontra, de forma segura e minimamente invasiva, de modo similar ao sistema
utilizado na medicina humana ao se realizar um EEG ou um ECG. Mais que isso, 0
advento dessa nova area de estudos, acerca da dindmica temporal da sinalizacdo
elétrica em plantas, nos faz sugerir que uma relacdo planta-computador, como
recentemente explorada em animais e humanos, seria viavel. Estudos aprofundando
o significado fisiolégico da dinamica elétrica em plantas poderiam vir a permitir o
desenvolvimento de uma tecnologia totalmente nova de sensores ambientais,
baseados nas respostas elétricas das proprias plantas ao seu meio. Com o auxilio
da tecnologia computacional e modelos matematicos, ha a possibilidade de capturar,
interpretar e codificar a sinalizacdo elétrica de uma planta, transformando-a numa

“linguagem”, que nos ajudara a compreender melhor a fisiologia vegetal a nivel de
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individuo, e sua complexa interagdo com o ambiente. Assim, um estudo mais amplo
e detalhado da interpretacdo dos sinais bioelétricos das plantas pode contribuir para
uma melhor compreensao dos principios e normas que regem o comportamento

organizacional das plantas e, a partir disso, estabelecer modelos bioelétricos.

A partir do contexto apresentado, foram definidas as seguintes

Hipoteses:

1.2 Hipoteses

1. Séries temporais de dados obtidos da sinalizacdo elétrica em

plantas de soja apresentam informacao “ndo aleatdria”, ou seja, possuem padroes

informacionais embutidos na variagao temporal dos potenciais de voltagem.

2. A dinamica temporal da sinalizacao elétrica em plantas de soja

apresenta dinamica oscilatoria.

3. Estimulos ambientais afetam a dindmica da sinalizacdo elétrica

em plantas de soja.

4. Ha padrbes bem caracterizados nas respostas elétricas

evocadas por estimulos ambientais especificos.
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2 EMBASAMENTO TEORICO

2.1 A Soja, o Estresse e a Produtividade

Devido ao grande potencial para a producdo e consumo em larga
escala, a soja (Glycine max (L.) Merrill) € um importante produto agricola mundial,
tendo papel de destaque entre as culturas produtoras de grdos. O Brasil € o
segundo maior produtor mundial de soja, atras apenas dos EUA, contudo a
producdo e a produtividade da soja brasileira crescem a cada safra. Na safra
2015/2016, a cultura ocupou uma area de 33,17 milh8es de hectares, o que totalizou
uma producdo de 95,63 milhdes de toneladas. A produtividade média da soja
brasileira foi de 2.882 kg por hectare (Embrapa Soja). Quando se observa em escala
mundial a producdo chega a 312,362 milhdes de toneladas, ocupando uma area
plantada de 119,732 milhGes de hectares.

No entanto, essa cultura enfrenta problemas em varias regibes do
Brasil e do mundo, onde o cultivo pode ser limitado ou ter sua produtividade afetada
devido as condi¢des climaticas, como elevadas temperaturas, baixa precipitacao
média anual e baixa capacidade de retencdo de &gua no solo, entre outros
(FRANCHINI et al., 2009). Dentre os grandes fatores para a limitacdo da maxima
produtividade em soja, podemos colocar o estresse vegetal como um grande fator,
que ao mesmo tempo recebe pouca atencao.

Quando em condi¢Bes de estresse, as plantas apresentam uma série
de mudancas morfologicas, fisioldgicas e bioquimicas, que afetam negativamente a
producado de Oleo e enchimento de graos (SOUZA et al., 2013; LISAR et al., 2012) e
como consequéncia levando a perda de produtividade.

Os fatores ambientais abidticos tém grande importancia para a cultura
da soja, visto que ela possui caracteristicas peculiares na sua adaptacdo aos locais
de cultivo. Isso especialmente pois o fotoperiodo e a temperatura do ar sao fatores
de extrema importancia na regulacédo do fotoperiodo. Nesse sentido os estudos que
visem entender como o0 estresse atua nas plantas vem ganhando espaco e
importancia, visto que as plantas sdo organismos complexos e dinamicos que

respondem e interagem com o ambiente todo o tempo.
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2.2 Eletrofisiologia Vegetal

Recentemente, o0s estudos envolvendo Eletrofisiologia Vegetal,
especialmente a sinalizacdo elétrica, uma nova area de sinalizacdo em plantas, vém
ganhando espaco (VOLKOV, 2012). No entanto, ha muito tempo se conhece esse
tipo de fendmeno em plantas. Os estudos realizados por Bose em 1913 trazem a
ideia de que as plantas, e até mesmo orgaos vegetais, sdo excitaveis e respondem a
estimulos ambientais, evocando uma resposta elétrica. A onda de perturbacéo
molecular em um tecido animal vivo sob estimulo é acompanhada por uma onda de
perturbacao elétrica, e em certos tipos de tecido a regido estimulada € relativamente
positiva a uma area nao perturbada, enquanto em outras ocorre o inverso. Portanto,
a caracteristica de exibir uma resposta elétrica sob estimulo ndo esta confinada
apenas a animais, mas se estende também para os tecidos vegetais, tendo as
mesmas variacoes elétricas obtidas em nervos e musculos (BOSE, 1902). Burdon-
Sanderson em 1873, baseados em estudos de Charles Darwin com plantas
carnivoras, foram os primeiros a descobrir a existéncia de poténcial de acdo em
plantas, apd6s a estimulacdo de folhas de Dionaea sp., reforcando o fato de que
sinais elétricos ndo pertencem exclusivamente ao reino animal. Em 1926, Bose
utilizou feixes vasculares isolados de um embrido vegetal para mostrar que a
excitacao pode ser transmitida como um impulso elétrico, que parecia ser controlado
por eventos fisiologicos, semelhantes aos nervos de animais. Em 1930, foram
registrados potenciais de acdo (PA) com microeletrodos inseridos em células de
Nitella sp., antes mesmo do primeiro registro intracelular de um PA em células
animais (UMRATH, 1930). Revisdes detalhadas sobre os potenciais de acao tém
sido publicadas, indicando que as plantas superiores podem utilizar sinais elétricos
para regular uma variedade de fungdes fisiologicas. Em 1984, foram descobertos em
plantas os canais ibnicos, que sédo a base para os potenciais de agao (Schroeder,
HEDRICH; FERANDEZ, 1984). Desde entdo, umas das questdes mais importantes
tem sido se a excitabilidade em animais e plantas tem base em conjunto similar de
canais ionicos.

Os estudos com sinalizagdo elétrica vém fornecendo pistas sobre
varios processos fisiolégicos e, através de ferramentas moleculares, foi possivel
detectar as rapidas mudancas na expressao de genes (DAVIES; SCHUSTER, 1981;
STANKOVIC; DAVIES, 1997), bem como a ativagcdo de genes inibidores de
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proteases sobre o ferimento, mesmo a longas distancias (BOWLES, 1990; RYAN,
1990; WILDON et al., 1992). Além de traducao e transcrigdo, existem evidéncias de
que os sinais elétricos desenpenham um papel importante em muitos processos
vitais da planta, como a respiracdo mitocondrial (FILEK, 1997), a absor¢cdo de agua
(DAVIES et al, 1991), o descarregamento do floema (FROMM, 1991), a
translocacdo no floema (FROMM; BAUER, 1994), bem como a fertilizacdo (FROMM
et al., 1995).

A literatura mostra que sinais elétricos em plantas podem ser divididos
em quatro tipos: potencial elétrico local (LEP), potencial de acéo (PA) e potencial de
variacao (VP), como descrito por Wang et al. (2009) e o sinal oscilatério, descrito por
Costa et al. (2011). Esses sinais podem estabelecer modelos para a geracao de
sinais bioelétricos em plantas. O LEP € uma resposta sub-limiar induzida por
mudancas nos fatores ambientais, como solo, agua, fertilidade, luz, temperatura e
umidade. Embora o LEP seja apenas gerado localmente e n&do seja transferido para
outras partes de uma planta, tem um grande impacto no estado fisiologico da planta.
O PA é um sinal que se auto propaga, baseado na atividade de canais voltagem-
dependentes, que respondem (e causam) alteracdes no potencial de membrana
(DAVIES, 1993). Em contraste, o VP n&o pode ser evocado eletricamente e varia de
acordo com o grau do estimulo, e parece “viajar’ com a diminuicdo da magnitude e
da velocidade ao se afastar do local do estimulo. O VP €& um sinal ndo auto-
perpetuante, baseado em sistema sensitivo mecanico, assim o VP € uma mudanca
local (em canais i6nicos de células vivas), requerendo um aumento na pressao
hidrdulica ou produtos quimicos transportados em células mortas do xilema
(DAVIES, 1993; STANKOVIC et al., 1997).

Atualmente, a maior parte dos trabalhos sobre sinalizacéo elétrica tem
como foco as respostas evocadas por ferimentos ou herbivoria de parte aérea.
Wildon et al. (1992) demonstraram que 0s sinais quimicos, evocados por ferimentos,
sao significativamente mais lentos que as rapidas mudancas no petencial de
membrana. Portanto, os sinais elétricos gerados e transmitidos a partir de partes
distantes da planta podem chegar aos tecidos receptores bem antes do inicio da
transcricdo génica se expressar, podendo atuar assim na sinalizagdo em resposta a
estimulos externos de forma sistémica nas plantas.

Entender a sinalizacdo sistémica em plantas € um dos grandes

desafios da ciéncia vegetal. Em principio, a sinalizagdo sistémica induzida por



20

ferimentos e/ou patégenos ou ataque de herbivoros pode ser feita por sinais
quimicos ou elétricos. Sinais quimicos sao conhecidos por participar da sinalizacéo a
longa distancia, propagando- se de Orgao para 6rgdo até o sistema vascular ou
como compostos volateis liberados para a atmosfera, carregando a mensagem néao
apenas para o proprio vegetal, mas também para as plantas vizinhas (HEIL; SILVA
BUENO, 2007; HEIL; TON, 2008; HOWE; JANDER, 2008; MITHOFER et al., 2009).
Outros estudos sugerem que sob ferimento, sinais elétricos podem viajar através do
floema e/ou xilema (DAVIES, 1997). Curiosamente, tais sinais elétricos também
podem afetar as folhas sistemicamente, por exemplo, atuando na regulacdo de
genes (WILDON et al.,1992; STANKOVIC; DAVIES, 1997). Entre outros genes,
inibidores de proteases (IP) e RNAm para Calmodulina sdo estimulados em tomate
(Solanum lycopersicum) sob ferimento e queimadura (STANKOVIC; DAVIES, 1997).

Plantas que ndo evocam sinais elétricos ndo acumulam RNAm para IP
(STANKOVIC; DAVIES, 1997). Em particular, a introducdo de genes de IP é
impressionante porque esses inibidores de proteases sao induzidos sob herbivoria
por insetos como uma reacdo de defesa, pois os IPs podem prejudicar 0s
“atacantes” ou simplesmente evitar que os insetos se alimentem das folhas (KOIWA
et al.,, 1997). Embora, em principio, reacbes celulares em plantas também
demonstram seguir a liberacdo de sinais elétricos induzidos por calor, frio, ou
voltagem elétrica, o que ainda € contestado € em que medida esses sinais carregam
informacgdes especificas em 0rgdos ndo especializados das plantas. Em plantas,
uma variedade de fendmenos elétricos descritos tem de ser considerados como
eventos de transducdo de sinais. Transientes locais de voltagem, devido a
resisténcia sistémica, devem desaparecer apos uma distancia de alguns milimetros
e, portanto, ndo tém qualquer relevancia para a transferéncia de um sinal sistémico.
Os potencias de acdo (PA) e as variagbes de potencial (VP) podem carregar
informacdo a longas distancias de oOrgdo para o6rgdo (DAVIES, 2004). Como
demonstrado por Felle e Zimmermann em 2007, mesmo se a ativacdo dos canais
nao for suficiente para disparar um PA, despolarizacdes subliminares podem ser
propagadas ao longo da folha estimulada sem preceder as folhas vizinhas, porque
canais suficientes ndo foram ativados ou por ndo existir ligacbes condutoras de
sinais entre as folhas em questdo. Embora tais variacbes de tensdo sofram
decréscimo, a informacéo pode ser carregada mais longe que um simples transiente

de voltagem (DAVIES, 2004). Como os sinais elétricos sdo rapidos, eles podem
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atuar como precursores dos sinais quimicos, que podem estar localizados em toda a
planta. Tais sinais podem ser liberados por injurias causadas por insetos
herbivoros, ainda assim um simples PA, como um fendbmeno de sinalizacdo, nao
contém muita informacdo a respeito do tipo causa do estresse, servindo apenas
como sinal geral de estresse, causando respostas no nivel da expressdo génica
(WILDON et al., 1992; STANKOVIC; DAVIES, 1998).

Apos um sinal elétrico ter sido gerado no simplasto, devido ao fluxo de
ions pela membrana plasmatica, ele pode ser transmitido via plasmodesma,
posteriormente via vasos condutores, a todas as outras células (VAN BEL; EHLERS,
2004). Evidéncias do acoplamento elétrico das células foram constatadas em 1967
por Spanswick and Costerton, que injetaram uma corrente elétrica em células de
Nitella e conseguiram rastrea-la a varias células de distancia da célula estimulada
pela corrente. Adicionalmente, em folhas de Elodea e coleoptilos de Avena, o
acoplamento elétrico também foi encontrado (SPANSWICK, 1972), indicando que os
plasmodesmas sao transmissores de uma rede de sinalizacdo em um nivel local. Se
a informacdo tem de ser transmitida até partes distantes da planta, a sinalizacao
elétrica via floema parece ser utilizada para tal fim. O floema se estende
continuamente ao longo de toda a planta, e os elementos de vaso podem ser
considerados vias de baixa resisténcia para a transmisséo de potenciais de acéo.
Devido a seu volume relativamente grande, elementos de tubo crivado com poros e
a continuidade da membrana plasmatica, os vasos do floema parecem adequados
para a sinalizacdo elétrica ao longo de grandes distancias. Além disso, em muitas
espécies, os feixes vasculares sao cercados por uma bainha de esclerénquima, a
fim de “isolar” a sinalizacéo elétrica no floema (FROMM; LAUTNER, 2006). O baixo
grau de acoplamento elétrico na direcdo lateral causada por poucos plasmodesmas
na interface entre células companheiras e células do parénquima do floema também
facilita a sinalizacdo de longa distancia (KEMPERS; AMMERLAAN; VAN BEL, 1998).

A transmissdo de sinais elétricos através do floema € alcancada por
canais ibnicos presentes nas membranas plasmaticas, e alguns desses canais ja
foram identificados, sendo principalmente canais de Ca®’* e K*. O potencial de
membrana dos tubos crivados é determinado pela condutancia ao K* (ACHE et al.,
2001), enquanto canais correspondentes a expressédo dos genes AKT2/3 no floema
foram encontrados em Arabidopsis, milho e fava (BAUER et al., 2000; DEEKEN et
al., 2000; LACOMBE et al., 2000). Adicionalmente, canais de Ca** foram localizados
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no floema das nervuras foliares de tabaco e Pistia, indicando que elementos de tubo
crivados sao ricos em canais ibnicos, que podem estar envolvidos na transmissao
dos sinais elétricos a longas distancias (VOLK; FRANCESCHI, 2000). Tal fato pode
ser verificado em experimentos utilizando estiletes de afideos, onde sinais elétricos
foram medidos nos elementos de tubo de Mimosa pudica (FROMM; ESCHRICH,
1989), Zea mays (FROMM; BAUER, 1994) e Populus trichocarpa (LAUTNER et al.
2005) em distancias superiores a 20 centimetros de distancia.

Além da sinalizacdo de curta distancia, a transmissdo de sinais a
longas distancias via floema € um mecanismo conhecido em muitas plantas. Em
milho, potenciais de acdo gerados pelo retorno da irrigacdo de plantas em solos
secos causa aumento nas trocas de CO, e H,O nas folhas (FROMM; FEI, 1998),
enguanto que potenciais de acao disparados pelo choque por baixa temperatura na
folna causa redugcéo no transporte pelo floema entre folhas distantes (FROMM;
BAUER, 1994). Em Mimosa pudica, ambos AP e VP causam um dobramento em
conjunto dos foliolos, fazendo com que a folha pareca morta e deixe de ser atraente
para um herbivoro. Além do papel da sinalizacdo elétrica na regulacdo do
movimento foliar, ja foi demonstrado que sinais elétricos podem afetar a fotossintese
em Mimosa (KOZIOLEK et al., 2004). O estrese por flamejar uma folha emana uma
VP que viaja rapidamente pela planta a fim de eliminar a taxa de absorcdo de CO; e
reduz a taxa de transporte de elétrons pelo fotossitema Il (PSIl). Adicionalmente,
pesquisas em arvores de “poplar’” mostraram que a queima de uma folha pelo fogo
também evoca sinais elétricos que viajam através da parte aérea pelas folhas
adjacentes, onde a taxa de absorcdo de CO; e a taxa de transporte de elétrons pelo
fotossitema Il (PSIl) sdo temporariamente reduzidos (LAUTNER et al., 2005).
Recentemente, evidéncias foram encontradas in Chara corallina de que sinais
elétricos vindos do plasmalema sao transmitidos para as membranas dos tilacéides,
causando mudancas na fluorescéncia devido ao aumento do gradiente de pH na
membrana dos tilacéides (BULYCHEV; KAMZOLKINA, 2006). Mais pesquisas
necessitam ser feitas a respeito das moléculas envolvidas no transporte de elétrons
e absorcdo de CO, durante a sinalizagdo elétrica. Claramente, o fluxo iénico
envolvido e/ou a amplitude e a duracdo do sinal elétrico desempenham um papel
chave na geracdo da resposta fotossintética. Por exemplo, sob chamas, plantas
calcio-eficientes apresentam amplitudes reduzidas de sinais elétricos e nenhuma

resposta nas trocas gasosas foliares (LAUTNER et al., 2005).
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Existem duas diferentes técnicas usadas para captar os sinais elétricos
em plantas: o método invasivo (medida intracelular) e o método ndo invasivo
(medida extracelular). O método intracelular apresenta a vantagem de captar os
potenciais de membrana e sinais elétricos diretamente das células, livres de
artefatos e ruidos, mas, em contrapartida, apresenta o inconveniente de ter um
eletrodo inserido dentro da célula, fato que pode produzir mudancas na condi¢cdo
elétrica original (VOLKOV, 2012). Devido a impedancia da membrana celular, a
medicdo elétrica de uma planta pode ser gravada utilizando dispositivos de
amplificacdo usados para captar sinais bioelétricos em animais, como os usados em
eletroencefalograma (EEG) e eletrocardiograma (ECG). Segundo Volkov et al.
(2000), sinais bioelétricos de plantas podem ser captados de forma n&o invasiva
utilizando eletrodos de Ag/AgCl com uma relagéo sinal/ruido baixa.

Sinais bioelétricos derivados das plantas tém sido bem estudados a fim
de se demonstrar que potenciais elétricos provenientes de suas atividades podem
ser realmente captados utilizando um sistema de captacdo eletrénico (FROMM,;
LAUTNER, 2007), e esses sinais podem estabelecer modelos para geracdo de
sinais bioelétricos em plantas. Segundo Mancuso (1999), um eletrodo de Ag/AgCl
pode ser conectado a superficie da planta, em diferentes posi¢cfes, por meio de um
gel condutor do tipo comumente usado em ECG. Eletrodos podem ser conectados
por cabos a um input eletrénico de alta impedancia com vérios canais e um eletrodo
idéntico pode ser colocado em uma regido distal da planta ou no solo, para servir
como eletrodo de referéncia. Quando todos 0s canais apresentarem potenciais
estaveis, a planta pode ser estimulada eletricamente em seu apice (ex. 3V por 2s),
ou por outro estimulo qualquer (calor, choque térmico, luz) aplicado sobre a folha, e
as respostas elétricas de um estimulo apical podem ser percebidas por todos os
eletrodos, do apice a base da planta, indicando que a transmissdo de um sinal
elétrico ocorre através da planta. No geral, o conhecimento da sinalizacao elétrica
em plantas pode ajudar a desvendar a natureza e o funcionamento da troca de
informacdes dentro de células vegetais e O0rgaos, e podendo assim dar origem a
guestdes novas e fascinantes a respeito da dindmica da sinalizacdo em plantas e
suas possiveis utilidades para a producdo de conhecimentos e tecnologias,
baseadas em eletrofisiologia vegetal. Estudos futuros devem ser direcionados para

um melhor entendimento de como a sinalizacdo elétrica controla mecanismos, a
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interligacdo entre fluxo de ions e respostas fisiolégicas, além da composicdo de

canais ibnicos que participam da sinalizag&o elétrica.

2.3 Estudo de Séries Temporais

Uma grande marca dos organismos Vivos € que Seus processos sao
inconstantes ao longo do tempo. Processos em todas as escalas celulares, como
ciclo de crescimento, divisdo celular, flutuacbes de voltagem em membranas
celulares excitaveis, respiracdo, regulacdo da pressdo sanguinea, e ciclos de sono-
vigilia s@o exemplos de processos complexos encontrados nos organismos vivos. O
interesse no estudo das flutuacdes ao longo do tempo vem ganhando forca
recentemente, devido ao grande reconhecimento de que sistemas deterministicos
podem apresentar dindmica cadtica: ritmos aperidédicos sensiveis as condigcfes
iniciais (DEGN, 1986; MAYER-KRESS, 1986; KRASNER, 1990). Assim, a andlise de
modelos tedricos e experimentos em situacdes controladas tém fornecido boas
informacdes de que o caos e outras dinamicas podem ser encontrados em sistemas
bioldgicos (GUEVARA, 1981; CHIALVO, 1990).

O reconhecimento da importancia de fendmenos nao lineares em
sistemas fisiol6gicos tem uma longa histéria. O seu comec¢o € marcado pelo trabalho
de Van der Pol e van der Mark no comeco do século. O trabalho ganhador do prémio
Nobel, desenvolvido por Hodgkin e Huxley, relatou a dindmica das membranas de
células excitdveis para um sistema acoplado a equacdes diferenciais néo lineares.
Contudo é recente a percepcao de que sistemas com dindmicas nédo lineares podem
apresentar caos deterministico. Isto causou forte impacto nas pesquisas em analises
de séries temporais em fisiologia e medicina (GLASS, 1991). No passado, 0s
cientistas eram levados a conjecturar que séries temporais complexas, como as de
um neurdnio, eram bem estabelecidas com um processo aleatério (GERSTEIN,
1964). No entanto, agora ha uma forte inclinacdo a interpretar séries temporais
fisiolégicas em termos de outras dinamicas, como o caos por exemplo. As vezes,
essa interpretacdo envolve o uso de técnicas de analise de séries temporais
motivadas pela dindmica caodtica de sistemas.

Uma série temporal consiste em um conjunto de observacdes, medidas
ou valores sob um determinado intervalo de tempo. Se estas observacdes

consecutivas sao dependentes uma das outras, € possivel conseguir-se uma
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previsdo e, assim, fornecer bases para compreender o comportamento do evento
analisado. De acordo com Morettin e Toloi (2004), ao se realizar um estudo de
séries temporais, pode-se estar interessado em investigar o0 mecanismo gerador da
série temporal, fazer previsbes de valores futuros da série, descrever o
comportamento da série, como tendéncias e sazonalidades, por exemplo, ou
procurar periodicidades relevantes nos dados. Esses autores também ressaltam que
0s modelos devem ser simples, com o0 menor niamero de parametros possivel, e sua
utilizacdo ndo deve apresentar dificuldades as pessoas interessadas em manipula-
los, entendendo-se por modelos uma descricdo matematica de uma série temporal.
A andlise de séries temporais de dados fisiol6gicos em plantas ja foi utilizada para
compreender os efeitos dos distlrbios ambientais no metabolismo vegetal (LUTTGE;
BECK, 1992; SHABALA et al., 1997; HUTT; LUTTGE, 2002; SOUZA et al., 2004).

Séries temporais obtidas de seres vivos tendem a apresentar uma
dindmica néo linear, variando em complexidade e regularidade. Recentemente, uma
nova abordagem matematica denominada Entropia Aproximada (ApEn) tem sido
utilizada como medida de quantificacdo da regularidade em séries temporais de
dados. Matematicamente, ApEn é parte de um desenvolvimento teérico geral, como
um parametro tedrico de informacdo natural (PINCUS, 1992). Em aplica¢gbes para
uma variedade de configuragcdes médicas, tem se evidenciado que séries temporais
de individuos doentes e envelhecendo apresentam diminuicdo significativa nos
valores de ApEn. A literatura cientifica associa sistemas que apresentam fisiologia
comprometida a uma maior regularidade no tempo, enquanto eventos fisiol6gicos
normativos apresentam grande irregularidade (aleatoriedade, a complexidade)
(PINCUS et al., 1991, 1992, 1993). Uma quantificacdo adequada da regularidade
dos conjuntos de dados tem o potencial de fornecer informagcfes em uma ampla
gama de ambientes clinicos e fisiolégicos, no campo do diagndstico e da previsao.
ApEn atribui um nimero ndo negativo a uma sequéncia ou série temporal, onde
maiores valores correspondem a uma maior aleatoriedade aparente ou
irregularidade da série, e menores valores correspondem a mais casos de
previsibilidade, ou uma menor irregularidade (PINCUS, 1991; KAPLAN,1991).

A relacdo entre complexidade e estabilidade fisioldgica ja foi observada
em diferentes tipos de sistemas bioldgicos. Uma grande irregularidade
(complexidade) de ritmos cardiacos, dinamica respiratoria e medidas de pressao

sanguinea ja foram associadas a um status de fisiologia saudavel em humanos.
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Reciprocamente, a redugcdo da complexidade nos mesmos parametros fisioldégicos
também é associada com processos de envelhecimento e com o aumento do risco
de morbidade e mortalidade (KAPLAN, 1991; PINCUS, 1995). Analogamente em
plantas, ha registros prévios de que uma dinamica temporal mais complexa em
parametros como a fotossintese, reacdes enzimaticas e uma grande classe de
fluxos é associada com a maior capacidade de manter a homeostase do sistema
(HUTT; LUTTGE, 2002; SOUZA et. al., 2004a). As plantas, como sistemas
bioldgicos, sdo sistemas dinamicos, termodinamicamente em nédo equilibrio. Isso
implica que esses sistemas e especialmente seus processos fisioldgicos, evoluam
no tempo, apresentando uma grande variedade de comportamentos dinamicos.
Contudo, sabe-se que tais comportamentos podem ser significativamente
influenciados ou alterados em fungdo de estimulos ambientais especificos (HUTT;
LUTTGE, 2002; SOUZA et al., 2004a).

A quantificacdo da complexidade de sinais fisiologicos em organismos
saudaveis e doentes ja € foco de consideravel atencdo (PINCUS, 2001;
GOLDBERGER, 2002, RICHMAN; MOORMAN, 2000). Tais métricas sao
potencialmente importantes em aplicacbes que objetivam a avaliacdo de ambos os
modelos de dindmicas em controle de sistemas biologicos e também diagndsticos.
Sabe-se que uma vasta classe de doencgas, assim como o envelhecimento, parece
degradar o conteudo de informacéo fisioldgica e reduzir a capacidade de adaptacdo
do individuo. Por conseguinte, a perda de complexidade tem sido proposta como
uma caracteristica genérica de dindmicas patoldgicas (PINCUS, 2001; RICHMAN;
MOORMAN, 2000). Sistemas doentes, quando associados a emergéncia de um
comportamento mais regular, apresentam valores reduzidos de entropia quando
comparados a sistemas saudaveis (RICHMAN; MOORMAN, 2000). Adicionalmente,
podemos verificar que as plantas tendem a se manter sob condicbes de baixa
entropia, sendo esse um requisito fundamental & manutencéo da vida (KSENZHEK;
VOLKOQOV, 1998).

Finalmente, ha a suposicdo basica que norteia a analise de séries
temporais, que cita que um sistema causal mais ou menos constante, relacionado
com o tempo, exerce influéncia sobre os dados no passado e pode continuar a fazé-
lo no futuro. Este sistema causal costuma atuar criando padrées nao aleatorios que
podem ser detectados em um grafico de série temporal, ou mediante algum outro

processo estatistico. O objetivo da andlise de séries temporais € identificar padrées
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ndo aleatorios na variavel de interesse, e a observacdo desse comportamento
passado pode permitir fazer previsdes sobre o futuro, no caso de séries temporais

com dinamica caébtica.
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3 MATERIAL E METODOS

3.1 Planta Modelo e Local dos Experimentos

Para todos os experimentos, foram utilizadas plantas de soja Intacta®
cultivar AS3730IPRO (BT + RR). As sementes foram germinadas e cultivadas em
substrato composto por vermiculita expandida, em copos de isopor de 180 mL em
estufa climatizada tipo Fitotron® (lampadas mistas Osram E=40, 250 Watts, 220
Volts e Lampadas quentes Osram 250 Watts4Y, na propor¢cdo de 8 X 12), que
forneciam uma DFFFA de 500 pmols s*. A temperatura média durante toda a
conducado dos experimentos foi mantida em + 26,5 °C no periodo de luz e + 22 °C no
periodo de escuro e umidade relativa do ar em 60%. O fotoperiodo adotado foi de
12h/12h de luz/escuro. O suprimento de agua e nutrientes era fornecido pela
irrigacao diaria das plantas com 50 mL de solug&o nutritiva de Hoogland.

3.2 Experimentos

Os experimentos visavam a comparacdo dos sinais bioelétricos
evocados das plantas em situacao controle (condicdo padrédo do ambiente, antes do
estimulo), com os sinais obtidos de plantas apds a aplicacdo dos estimulos. Toda a
captacdo de dados foi realizada dentro de um dispositivo de blindagem eletrostatica
(Gaiola de Faraday) de dimensdes 0,90 m de comprimento por 0,90 m de largura e
1m de altura. A gaiola faz com que os efeitos da interferéncia dos campos elétricos
sejam nulos em seu interior. Isso possibilita uma captacdo mais limpa dos sinais
elétricos evocados nas plantas e evitando assim interferéncias e ruidos externos. No
dia anterior a cada sessdo experimental de coleta de dados, os eletrodos de agulha
foram inseridos espacados 1 cm nos caules das plantas para aclimatacdo das
mesmas. Isso se faz necessario pois, segundo o trabalho de Volkov (1995), a
insercao dos eletrodos induz potenciais de acéo e flutuacdes locais na variacdo de
potencial, que sao estabilizados em poucas horas, com o desaparecimento dos
potenciais de a¢ao (VOLKOV, 1995).

Concomitantemente a coleta de dados das plantas, era feita a coleta de
dados de eletrodos “abertos”, eletrodos que ndo estavam conectados as plantas,

captando assim somente dados do ambiente. Tal procedimento foi adotado em
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todas as coletas de dados realizadas visando a posterior comparacao dos sinais de
eletrodos “abertos” com os sinais captados das plantas. Devido aos cuidados e
procedimentos necessarios em experimentos envolvendo eletrofisiologia, foram
determinados os estimulos que poderiam ser aplicados sem manusear diretamente
as plantas. De acordo com a possibilidade de execucao foram selecionados os

seguintes estimulos:

1. Estimulo Osmotico: Foi realizada a aplicacdo de 50 ml solucdo de manitol com
potencial osmoético de -2 Mpa. Foram utilizadas 134 plantas para coleta de
dados.

2. Estimulo térmico: A temperatura meédia do Fitotron® onde as plantas se
encontravam foi reduzida de 26°C para 15°C. Foram utilizadas 72 plantas para
coleta de dados.

3. Estimulo luminoso: Foi realizada a reducédo da Densidade de Fluxo de Fotons
Fotossintéticamente ativos de 500 pmols s* para 50 pmols s, através da
cobertura da gaiola de Faraday com um pano preto. Foram utilizadas 135
plantas para coleta de dados.

3.3 Captacéao dos Dados

Para a captacdo dos sinais bioelétricos evocados das plantas, foi
utilizado o sistema eletrénico de Aquisicdo de dados MP36 da Biopac Systems. O
sistema possui alta impedancia de entrada e filtros “passa-alta” (corte de frequéncia
de 0,5 Hz) e “passa-baixa” (frequéncia de corte de 1,5 KHz). O sinal é amplificado
para garantir um sinal limpo e forte. Os sinais foram adquiridos em uma frequéncia
de amostragem de 125 Hz, com um intervalo de ganho de 20.000x. O MP36 tem um
microprocessador interno para controlar a aquisicéo de dados e de comunicacéao (via
USB) com o computador. O MP36 converte os sinais de entrada em sinais digitais
gue podem ser processados em um computador. O sistema possui quatro canais de
entrada analdgicos. Os eletrodos de agulha (+) e (-) (modelo - EL452) foram ligados
ao MP36 através de transdutores (modulo SS2LA). Para coleta de dados, foi

utilizado o protocolo EEG que varia de 0,5 a 100 Hz, com “frequéncia de corte” em
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60 Hz, que é a frequéncia das redes elétricas, evitando assim ruido. Para todos os
experimentos, captaram-se 0s sinais de plantas antes da aplicacdo dos estimulos
(controle) e apos a aplicacdo dos estimulos (plantas estimuladas).

Figura 1- (a) Planta modelo utilizada nos experimentos. (b) Insercdo dos eletrodos
no caule da planta. (c) Detalhe da ponta dos eletrodos. (d) Detalhe do aterramento e
insercéo dos eletrodos.
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Figura 2- Plantas conectadas aos eletrodos dentro da Gaiola de Faraday (a). Vista
externa do Fitotron com equipamentos de coleta de dados ao fundo (b). Biopac MP-
36 (c) e eletrodos de agulha utilizados (d).

3.4 Analises dos Dados

Os dados bioelétricos coletados foram analisados na forma de séries
temporais AV = {Avi, Av,,...,Av\}, onde Av; é a diferenca de potencial captados pelos
eletrodos inseridos nas plantas, como descrito anteriormente. As séries analisadas
correspondem a amostras com um comprimento total N = 75.000 pontos,
correspondendo a 600 segundos (10 minutos) de coleta de dados de plantas em
situacdo controle e plantas estimuladas. Foram obtidas 268 séries temporais dos
experimentos envolvendo estimulo osmoético, 144 séries dos experimentos
envolvendo estimulo térmico e 270 séries dos experimentos envolvendo estimulo
luminoso. As séries temporais foram analisadas por diferentes métodos, buscando
caracterizar a dindmica temporal dos sinais, focando na comparacdo entre a

dindmica antes e ap0s a aplicacdo dos estimulos.
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3.4.1 Andlises descritivas e quantitativas

Foram realizadas analises descritivas das séries temporais, utilizando
ferramentas simples como o Microsoft Excel®, para melhor caracterizar a analise
visual das séries. De cada série temporal, obteve-se um valor de voltagem minima e
méaxima atingidas e uma média de todos os valores da série. Com esses valores,
foram feitas médias de todas as séries de um mesmo experimento. Também foi
verificado se as séries temporais sdo estacionarias ou ndo. Uma série temporal é
dita estacionaria quando ela se desenvolve no tempo aleatoriamente ao redor de
uma média constante, refletindo alguma forma de equilibrio estavel. Na pratica, a
maioria das séries que encontramos apresentam algum tipo de nao
estacionariedade, por exemplo, tendéncia, como no caso das séries temporais de
dados bioelétricos de plantas.

Para melhor caracterizacdo da dinamica das séries temporais, foram
realizadas andlises do espectro de frequéncias presente nos sinais coletados. Para
isso foi utilizada a Transformada Rapida de Fourier (FFT) nas séries temporais,
utiizando o software Biopac Student Lab. A analise de FFT torna possivel
determinar o espectro de frequéncias presentes nas séries temporais, pois ela
“decodifica” um sinal e o descreve na forma de espectro de frequéncias, com valores
comumente expressados em watts por Hertz (W/Hz). Ela leva um vector que
representa os dados como uma funcéo de tempo e calcula o contedado dos dados de
frequéncia. Nota-se que o resultado da fungdo FFT € um complexo de dados, o que
representa dados de magnitude e fase em uma determinada frequéncia.

Outra técnica utilizada para verificar a presenca de informagcdo nas
séries temporais coletadas foi a analise de autocorrelacdo dos valores das mesmas.
A autocorrelacdo possibilita verificar a correlacdo linear dos valores de uma série
temporal, defasados por um lag K, onde K é a diferenca entre o tempo presente e 0
tempo passado. Para essas analises utilizou-se o software Statistix 9. As analises
foram feitas utilizando um lag K variando de 1 até 150. Em geral, para uma série

temporal com n elementos, a autocorrelagdo com lag k € dada pela expressao:
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> (s, —s)’

Onde -1<Iy< 1 e § € a média da série original de n elementos, admitida estacionaria.

3.4.2 Reconhecimento de padrdes: Técnicas de Classificacao

O uso de algoritmos se faz pela necessidade de um método robusto
para a classificacdo automatica das séries temporais, entre antes e apos a aplicacéo
dos estimulos (geral e para cada estimulo). Foram comparados o desempenho de
classificacdo de cinco diferentes algoritmos. O objetivo foi encontrar um algoritmo
gue possa com sucesso ser treinado em um pequeno conjunto de dados das séries
temporais, para o reconhecimento das mesmas. Foram utilizados algoritmos de
classificacdo utilizados em técnicas de redes neurais de aprendizagem, que
calculam a probabilidade de que séries temporais pertencam a cada uma das
classes possiveis, ou seja, predizer a classe mais provavel.

Para o correto funcionamento da técnica, os algoritmos requerem um
conjunto de dados que ja esteja previamente classificado (conjunto de treinamento),
OuU seja, um conjunto com amostras em que as classes jé estejam determinadas.
Para cada conjunto de séries analisadas foram usados 8 diferentes tamanhos de
janela (0, 100, 500, 1000, 5000, 10000, 20000, 25000). As janelas correspondem ao
numero que amostras que sdo geradas a partir das séries originais, apés o uso da
aritmética intervalar.

Como conjuntos de treinamento foram utilizadas séries temporais que
representavam de 30% a 80% do numero total de séries utilizadas no experimento.
Cada método de classificacao foi executado 20 vezes para realizar o teste estatistico
Wilcoxon. Nas paginas abaixo segue uma descricdo dos algoritmos de classificacédo

utilizados nesse trabalho.
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Figura 3- Esquema repredentando o funcionamento dos algoritmos de classificagao
na busca por padrdes nas séries temporais.

" CONJUNTO DE
TREINAMENTO

ALGORITMOS DE
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3.4.2.1 Classificador Bayesiano (BAYES)

s
V
o

Um Classificador Bayesiano estima a probabilidade de que uma dada
série pertenca a certa classe. Essa probabilidade pode ser derivada do Teorema de
Bayes (Jaynes, 2003):

i) — P P(wi)
p(wilx) (0

Onde p(x|wi) denota a probabilidade de se observar o vetor

caracteristica x dada a classe wi, P(wi) é a propriedade a priori da classe wi, € p(x) €
a probabilidade de x. A fim de estimar p(x|wi), considerou-se que a funcdo de
verossimilhanca é Gausiana, podendo assim estimar os parametros dos conjuntos
de dados (DUDA, 2000). Na figura abaixo pode-se visualizar a distribuicdo estimada
desenhando um contorno da densidade. O limite da decisdo onde a propabilidade de

cada classe de entrada é igual a saida € mostrado em vermelho.
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Figura 4- Exemplo de Classificador Bayesiano (BAYES)
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3.4.2.2 Rede Neural Artificial Multicamadas (ANN)

O Classificador ANN é uma rede neural composta de varias camadas
de neurdnios com o objetivo de resolver problemas multi-classe (HAYKIN, 1999). A
Entrada para cada camada é uma soma ponderada da saida a partir da camada
anterior. O numero de neurbnios da primeira camada € igual ao numero de
caracteristicas de entrada, enquanto que o numero de neurdnios da camada de
saida é igual ao numero de classes. A rede neural atribui um vetor de caracteristicas
extraidas de uma série x a classe wq se o neurdnio de saida g-th tem a maior
ativacdo. Foi utilizada a biblioteca “Fast Artificial Neural Network (FANN)”
disponibilizada em Nissen (2003), com duas camadas ocultas cada constituida por 8
neurdnios. A rede foi treinada com o algoritmo “back propagation” (HAYKIN, 1999).
O valor de épocas maximo foi definido com 70.000, e o erro desejado na forma de

0.0001. A taxa de aprendizagem foi ajustada para 0,1.
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Figura 5- Exemplo de Rede Neural Multicamadas.

Camada de

Saida
Camada de Primeira Segunda
Entrada Camada Camada
Oculta Oculta

3.4.2.3 Maquinas de Vetores De Suporte (SVM)

Enquanto em ANN a aprendizagem € baseada no principio de
minimizacdo do risco empirico, SVM esta enraizado no principio de minimizacdo do
risco estrutural (VAPNIK, 1999; SCHOLKOPF, 2002; CORTES, 1995). Ele visa o
estabelecimento de uma funcédo discriminativa ideal entre duas classes de padrdes
ao realizar o compromisso entre a generalizacdo e sobreajuste. O algoritmo de
treinamento SVM constréi o hiperplano ideal que separa as duas classes (VAPNIK,
1999). A fim de estender a classificacdo de linear para nao linear, o truque do Kernel
é utilizado (SCHOLKOPF, 2002), em que as funces de ndo linearidade de Kernel
mapeiam os dados de entrada em caracteristicas espaciais de alta dimenséo, de
forma computacionalmente eficiente. Para problemas de classificacdo com mdultiplas
classes, duas abordagens sdo comumente utilizadas para SVM binarias, um-contra-
um que trata-se de uma generalizacdo do SVM utilizado para mais de duas classes
e um-contra-todos, que tomando M classes, constroi M superficies de decisédo (g1,
...., JM), onde cada superficie de decisdo é treinada para separar uma classe das



37

classes restantes (WITTEN, 2005). Ambas as estratégias tendem a conduzir a
resultados semelhantes em termos de precisao de classificacdo, contudo o primeiro,
que foi adotado aqui, geralmente requer tempo de treinamento menor, apesar de
incorrer em maior numero de decomposicdes binarias. Para os experimentos desta
tese, foi adotada a biblioteca LibSVM (CHANG, 2011). Em outras palavras, o que
uma SVM faz é encontrar uma linha de separacdo, mais comumente chamada
de hiperplano entre dados de duas classes. Essa linha busca maximizar a distancia

entre os pontos mais proximos em relacdo a cada uma das classes, ver imagem:

Figura 6- Exemplo de Maquinas de vetores de suporte (SVM).
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3.4.2.4 Floresta de Caminhos Otimos (OPF)

O Classificador OPF modela os problemas de reconhecimento de
padrées como uma tarefa de particdo em grafo, em que um conjunto pré-definido de
amostras de cada classe (i.e. prototipos) competem por um caminho de custo
minimo para o resto das amostras. Isso resulta em uma colecdo de arvores de
caminhos “6timos” enraizadas nos nés de prototipos, construindo uma “floresta de

caminhos 6timos” considerando todas as amostras de treinamento. As amostras de
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teste sdo classificadas por meio de avaliagdo gradativa dos caminhos ideais dos
protétipos, como se eles fossem parte da floresta, e atribuindo rétulos as raizes mais
fortemente ligadas. A nocdo de 6tima via de conectividade vem da minimizacédo de
uma funcdo do caminho pelo custo (FALCAO, 2004). Um classificador OPF pode ser
projetado usando uma funcdo caminho-custo suave. Apesar de existirem duas
versbes diferentes de classificadores OPF (PAPA, 2008, 2009, 2012), nesse
trabalho foi usada a versdo mais amplamente utilizada. A classificacdo € baseada
em florestas supervisionadas para modelar as amostras como nés de um grafo
completo. Os elementos mais representativos de cada classe usada como conjunto
de treinamento sdo selecionados como protétipos, correspondendo a elementos
pertencentes as regides fronteiricas entre as classes. Os prototipos participam de
um processo de competicdo contra outras amostras, oferecendo caminhos de baixo
custo e seus respectivos rétulos. No final deste processo, é obtido um conjunto
particionado de treinamento em arvores de trajetérias 6timas, e a unido delas leva a

uma floresta de caminho 6timo.

Figura 7- Exemplo de Floresta de Caminhos Otimos (OPF)

(a) (h) (c)

3.4.2.5 K-vizinhos mais préximos (KNN)

KNN é um algoritmo muito simples que trabalha muito bem em
diferentes aplicagbes. Em contraste com o OPF, KNN usa todas as amostras de
treinamento como protoétipos. O KNN requer um parametro de entrada definindo o
namero de vizinhos k que contribuem para a classificacdo de uma amostra
(COOMANS, 1982; HAL, 2008). A fim de se classificar uma amostra de teste t, a
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maioria dos rétulos em uma regido contendo amostras de treinamento k e centrado
em t, determinam o rétulo de t. Nota-se que, para k=1, a amostra de teste t é
classificada como a classe de formacdo da amostra mais proxima. Para os
experimentos desse trabalho, foi definido o valor de k como o melhor valor de uma
grade de pesquisa no intervalo [1, |m/5]] em passos de dois; em que m € 0 numero

de amostras de treino.

Figura 8- Exemplo de K-vizinhos mais préoximos (KNN)
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3.4.2.6 Métricas de Avaliacdo Estatistica

Em relacdo a taxa de reconhecimento dos algoritmos, foi utilizada a
medida de acuracia proposta por Papa et. al (2009), onde se houver duas séries, por
exemplo, com tamanhos muito diferentes e um classificador sempre atribui o rotulo
da maior classe, a sua acuracia ira cair drasticamente devido a alta taxa de erros na
menor classe. A acuracia é medida tendo em conta que as classes podem ter

diferentes tamanhos em D2. Definindo:
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P, - FN,
e

€i,1 =

Onde K representa o nimero de classes, |D'|, preocupacdes com o
namero de amostras em D2 que vém da série i, e FP; e FN; significam falsos
positivos e falsos negativos para a série i, respectivamente. Isto € FP; € o numero de
amostras de outra série que foi classificada como sendo da classe i em D2 e FN;é o
namero de amostras da série i que foram incorretamente classificadas como sendo
de outras classes em D2. Os termos de erro e 1 € ej» sdo entdo usados para definir
o erro total da classe i:

Ei=e1+ep.

Finalmente, a acuracia (Acc) é entao definida como segue:

K

>k
Acc=1-"21
“ 2K

Sensibilidade (Se), muitas vezes chamada de recolha, é a razao entre
0 numero de séries corretamente classificadas de uma determinada classe o numero

total de séries nessa classe (incluindo séries classificadas incorretamente).

Se = Positivos verdadeiros

e
Positivos verdadeiros + Falsos negativos

Onde positivos verdadeiros e falsos negativos sdo o numero de séries
a partir de uma dada classe que foram corretas ou incorretamente classificados,
respectivamente. O Valor Preditivo Positivo (PPV), muitas vezes chamado de
precisdo, é a relacdo entre as séries classificadas corretamente a partir de uma dada

classe.

PPV = Positivos verdadeiros

Positivos verdadeiros + Falsos negativos
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Onde falsos positivos indicam o numero de séries classificadas
incorretamente como pertencentes a classe considerada. Finalmente, como uma
métrica de desempenho global, foi calculada a média de Fl-score de todas as
classes. O Fl-score de uma determinada classe € calculado como a média
aritmética dos valores de Se e PPV para essa classe:

Se x PPV

Fi-score = 2 .

Se+ PPV

Essas quatro métricas permitem avaliar de forma confiavel o
desempenho da classificagdo dos algoritmos considerados nesse trabalho. As
métricas de desempenho séo relatadas como as médias de mais de 10 repeticbes
de treinamento do classificador e de teste. Todo o treinamento e teste dos
algoritmos de classificagdo foram feitos em um computador com processador Intel i7

5500U, com 8GB de RAM, utilizando o Linux como sistema operacional.
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4 RESULTADOS

4.1 Andlises Descritivas das Séries Temporais

Uma forma de analisar os dados € a observagcao visual das séries
temporais. Comparando visualmente as séries temporais, verifica-se nitida diferenca
entre séries obtidas antes da aplicagdo dos estimulos e séries coletadas apés a
aplicacao dos estimulos (Figura 3). A figura mostra séries temporais de 4 plantas

diferentes, indicando na parte superior o momento da aplicacdo do estimulo.
Figura 9- Séries temporais (20 minutos) obtidas de plantas de soja antes e apés a
aplicacéo de estimulos: osmatico (a) e (b), térmico (c) e luminoso (d).
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Pode-se observar que a aplicagdo dos estimulos osmético, térmico e
luminoso, provocaram uma disparada de picos de voltagem em sequéncia. Esses
picos apresentavam amplitudes variaveis, demonstrando a intensa atividade
bioelétrica evocada em resposta a essas situacfes adversas. A analise visual das
séries temporais, portanto, revela intensa atividade bioelétrica evocada pelos

estpimulos abidticos aplicados. Portanto, a analise visual proporciona uma clara
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diferenciac@o entre séries temporais coletdas antes e apos aplicacdo dos estimulos.
Contudo tal andlise ndo permite a diferenciacdo entre cada tipo de estimulo
aplicado, visto que os picos de voltagem causados pelos estimulos ndo possuem um
padrao visual facilmente detectavel, a ponto de possibilitar a discriminacdo dos
estimulos.

Visando quantificar melhor os resultados observados pela andlise
visual, foram calculadas as médias dos valores de picos de voltagem e média de
todos os valores de voltagem de cada série temporal. Dessa forma, pode-se
visualizar numericamente as diferencas entre as séries temporais coletadas antes e
apos a aplicagdo dos estimulos. Com esses dados é possivel verificar que a
aplicacdo dos estimulos (térmico, luminoso e osmotico) causou alteracoes
significativas nos valores médios dos parametros avaliados antes e apés a aplicacéo

dos mesmos (Tabela 1).

Tabela 1- Média dos valores dos picos de voltagem encontrados nas séries

temporais antes e apds aplicacdo dos estimulos (em pV).

Estimulo Térmico Estimulo Luminoso  Estimulo Osmaotico

Antes do Apos Antes do Apos Antes do Apos
estimulo estimulo estimulo estimulo estimulo estimulo

Minima = 475 1655 -4884  -7504 5128  -287,54
Voltagem
Maxima = ;7 33,16 43,76 8931 3888 23579
Voltagem

Amplitude 2,89 49,71 92,60 164,35 90,16 523,33
Média
dos -0,30 0,30 -0,14 -0,14 -0,10 -0,07

valores
da série

O valor da voltagem minima atingida foi maior antes do estresse e o
valor maximo de voltagem atingido aumentou muito apos a aplicacdo do estimulo.
Com isso, verificamos um aumento da amplitude do sinal apdés o estimulo. Nota-se
gue o valor das médias dos valores de voltagem obtidos das séries antes e apos o

estimulo é proximo a zero. Nos experimentos envolvendo a aplicacdo de estimulo
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luminoso, o valor da voltagem minima atingida foi maior antes do estimulo e o valor
méaximo de voltagem aumentou apos a aplicacdo do estimulo. Contudo, verificamos
que o aumento da amplitude do sinal apds o estimulo foi menos acentuado que o
aumento verificado com estimulo térmico. Nota-se também que o valor das médias
dos valores coletados das séries temporais antes e ap0s o estimulo € préximo a
zero, semelhante ao encontrado com estresse térmico.

Nos experimentos envolvendo a aplicacdo de estimulo osmdtico, o
valor da voltagem minima atingida foi maior antes do estimulo e o valor maximo de
voltagem atingido aumentou consideravelmente ap0s a aplicacdo do estimulo.
Verificou-se ainda que o aumento da amplitude do sinal ocorrido apés a aplicagdo do
estimulo foi consideravelmente maior que o observado com a aplicacdo dos
estimulos térmico e luminoso. Nota-se também que a média dos valores coletados
das séries temporais antes e apés o estimulo é proximo a zero, semelhante ao

encontrado com os estimulos anteriores.

4.2 Espectro de Frequéncias (FFT)

Conforme o trabalho de Costa et al. (2011) havia reportado, os sinais
bioelétricos em plantas apresentam um padrdo oscilatorio. Um padréo oscilatério €
caracteristico por apresentar frequéncias determinadas pela dindmica do sistema em
guestdo. Para confirmar a natureza oscilatoria do sinal elétrico evocado das plantas,
as seéries temporais de dados bioelétricos foram analisadas utilizando a técnica da
Transformada Rapida de Fourier (FFT).

A FFT fornece a distribuicdo de energia espectral encontrada por
unidade de tempo, uma vez que a energia total de tal sinal durante todo o tempo, em
geral, seria infinita. As Transformadas rapidas de Fourier sdo de grande importancia
em uma vasta gama de aplicacbes, de Processamento digital de sinais para a
resolucdo de equagOes diferenciais parciais a algoritmos para multiplicacdo de
grandes inteiros.

Para comprovar a existéncia de informacdo nos sinais coletados, em
todos os experimentos os dados das séries temporais de plantas foram comparados
com dados de eletrodos “abertos”, ou seja, estavam dentro da Gaiola de Faraday,
contudo ndo estavam inseridos em plantas. Dessa forma pode-se verificar o quanto

a planta influenciou na distribuicdo de frequéncias nas séries temporais.
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Analisando as séries temporais de plantas antes e depois da aplicacao
dos estimulos (osmético, luminoso e temperatura) verificamos que ambas as
condicbes apresentaram distribuicdo de frequéncias seguindo uma lei de poténcia,
indicando uma dinamica com padrao livre de escala. Contudo, as séries temporais
coletadas antes da aplicacdo dos estimulos (Figura 10) apresentam conjuntos de
frequéncias variando de 0,15 a 10 Hz, seguindo uma tendéncia de lei de poténcia.
Ja as séries coletadas apos a aplicacdo dos estimulos apresentam conjunto de
frequéncias que variavam de 0,10 a 5 Hz (Figura 11).

Mais ainda, as séries coletadas antes da aplicagdo dos estimulos
apresentavam um conjunto secundario de frequéncias variando entre 5 a 10 Hz. Tal
conjunto ndo aparece em nenhuma das séries coletadas apos a aplicagcdo dos
estimulos. As analises de FFT ndo permitiram a diferenciacdo entre o tipo de
estimulo aplicado nas plantas, pois os padrfes de distribuicdo de frequéncias
encontrados nas séries temporais coletadas ap0s a aplicacdo dos estimulos eram
iguais. Os resultados dos espectros de frequéncias encontrados indicam tendéncia
de diminuicdo da complexidade dos sinais elétricos presentes na comunicacao raiz-
parte aérea de plantas de soja apds a aplicacdo de um estimulo estressante. A
aplicacdo dos estimulos causou diminuicdo da complexidade do sinal, com
consequente desaparecimento de frequéncias que estavam presentes antes da
aplicacao dos estimulos.

Outro ponto importante de se destacar é o padrdo de espectro de
frequéncia encontrado nas séries temporais obtidas nos eletrodos abertos (Figura
12). Pode-se verificar grande diferenca na distribuicdo de frequéncias quando
comparadas a séries de plantas, seja antes ou ap0s a aplicacdo dos estimulos. Em
contraste as séries coletadas de plantas, as séries de eletrodos abertos apresentam
um sinal com a distribuicAo homogénea de frequéncias, sem dominio de nenhum
conjunto de frequéncias especificas, caracterizando assim um sinal tipico de ruido

branco.
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Figura 10- Padrdes de Espectro de Frequéncias (FFT) encontrados em séries

temporais obtidas de plantas de soja antes da aplicagédo dos estimulos
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Figura 11- Padrdes de Espectro de Frequéncias (FFT) encontrados em séries

temporais obtidas de plantas de soja ap0s a aplicagdo dos estimulos.
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Figura 12- Padrbes de Espectro de Frequéncias (FFT) encontrados em todas as

séries temporais coletadas de eletrodos abertos.
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Testes foram feitos com plantas secas, ja mortas, cujos dados nao
foram apresentados nesse trabalho. Tais plantas apresentavam padrdo de
distribuicdo de frequéncias semelhante ao padrao encontrado em eletrodos abertos.
Tal fato reforca o papel da planta na informagcdo oscilatoria contida nos sinais

biolelétricos coletados.
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4.3 Andlises de Autocorrelagédo

Na adocdo de um modelo para uma série temporal, € necessério
conhecer-se a relacdo entre as observacdes atuais e as anteriores. Uma forma de
avaliar tal relacdo € através das funcbes de autocorrelacdo. As séries temporais
foram analisadas utilizando autocorrelagdo com lag maximo de 150. Comparando as
séries temporais coletadas nas plantas, antes ou apds a aplicacdo dos estimulos,
com séries de eletrodos abertos pode-se verificar a existéncia de informacéo
discriminante nas séries temporais de sinais elétricos coletadas das plantas.

Quando comparados os padrdoes de autocorrelacdo encontrados nas
séries temporais obtidas nas plantas antes da aplicacdo dos estimulos (Figura 13),
com seéries obtidas apds a aplicacdo dos estimulos (Figura 14) e as seéries obtidas
com eletrodos abertos (Figura 15), verifica-se um padrdo bem diferente entre as
séries. Observa-se que nas séries com eletrodos abertos os dados da série podem
ser considerados descorrelacionados. Tal fato indica que o sinal evocado das
plantas possui informacao discriminante, ndo sendo assim um sinal aleatério e nem
ruido. As analises de autocorrelacdo deixam bem claro que ha diferenca visual
significativa no sinal coletado antes da aplicagcdo dos estimulos com o0s sinais
coletados apds a aplicagdo dos estimulos. Contudo, as analises ndo permitem uma
diferenciacdo do tipo de estimulo aplicado, pois os padrbes de autocorrelacéo
encontrados se repetem em todas as seéries coletadas apds a aplicacdo dos
estimulos. As séries temporais coletadas de plantas antes da aplicacdo dos
estimulos apresentam autocorrelacdo com um padrdo oscilatério bem marcado,
havendo diminuicdo da amplitude da autocorrelacdo com o aumento da defasagem
(Figura 13). Ja& nas séries temporais obtidas apdés a aplicacdo dos estimulos, a
autocorrelacdo apresenta um padrao linear seguindo uma tendéncia de queda com o
aumento da defasagem (Figura 12), atingindo valores negativos a grandes

defasagens.
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Figura 13- PadrBes de Autocorrelacdo encontrados nas séries temporais coletadas
antes da aplicacdo dos estimulos.
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Figura 14- Padrbes de Autocorrelagdo encontrados nas séries temporais coletadas
apos da aplicacédo dos estimulos.

Yik) 0.0- mmummm% B -

=0.5 1
4.0

1.0

0.5
Y{I{} 0.0 - ““m“ml"“mmmulmﬂ“mm

LA A RO
=0.5 4

-1.0 1

YK z z WHMI"MWHINHIHMMM

-1,0—_

et E L L L LI LD LU TR T ETTTRRTTTIRTT IR TISTTIA TS

1.0+

Yig z;z:ﬂlﬂﬂmwwmmmmummwmmmmmmmm

0.5
-1.0

1.0 4

0.5 1
Y o0 M""W“llllﬂlﬂlluluummm—

0.5 1
-1.0

1 20 g 58 77 96 115 134 153



52

As séries temporais coletadas dos eletrodos abertos que foram
deixados dentro da Gaiola de Faraday (Figura 13) apresentam padrdo de
autocorrelacdo bem diferente do encontrado em séries de evocadas de plantas,
sendo estressadas ou ndo. Tal comparacdo nos permite inferir que as séries
temporais coletadas de plantas possuem informacao discriminante do sinal, visto
qgue o sinal coletado de eletrodos abertos é um sinal tipico de ruido branco,
caracterizado como uma sequéncia de erros (ou choques) aleatorios, sempre que

esta tiver média e variancia constante e sem autocorrelacao.

Figura 15- Padrdo de Autocorrelacdo encontrado nas seéries temporais coletadas

pelos eletrodos abertos.
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4.4 Entropia Aproximada

Sendo a planta um sistema complexo e dinamico, faz todo sentido que
Seus processos e mecanismos também o sejam. Para quantificar a complexidade da
sinalizacao elétrica, atraves da analise de séries temporais, foi utilizado o método da
Entropia Aproximada (ApEn) proposto por Pincus em 1991. Tal método fornece
informacdes a respeito do nivel de organiza¢do ou desorganizacdo (complexidade)
das séries temporais. Os valores de ApEn podem trazer informac¢des importantes
para a caracterizacdo e distingdo entre séries de plantas antes e apos a aplicacéo
dos estimulos. A analise de Entropia Aproximada ja foi utilizada previamente em
analises de dados em fisiologia de plantas (SOUZA et al. 2004a) e em analises de
Eletroencefalograma em animais (ABASOLO et al., 2005).

ApOs analise dos valores de ApEn obtidos das séries temporais, pode-
se verificar que a aplicacdo dos estimulos afetou a complexidade dos sinais
bioelétricos. A aplicagcdo causou reducdo nos valores médios de ApEn das séries

temporais, para os trés estimulos aplicados (Figura 16).

Figura 16- Valores de Entropia Aproximada (ApEn) das séries temporais coletadas
de plantas de soja e de eletrodos abertos.
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Contudo, observa-se também que a aplica¢do do estimulo térmico (frio)
foi a que causou a maior reducao nos valores de ApEn. Um ponto importante de se
ressaltar € que os valores de ApEn das séries coletadas de eletrodos abertos foram
maiores que das séries coletadas de plantas, antes ou apos estimulo. Observa-se
também que a aplicacdo dos estimulos nas plantas ndo causou alteracdo dos
valores de entropia dos eletrodos abertos, que coletavam dados simultaneamente.
Isso mostra que os valores encontrados refletem o estado das plantas.

Os valores de ApEn refletem a probabilidade de que padrdes similares
observados em uma série temporal ndo serdo seguidos por observagdes posteriores
semelhantes (HO, 1997). Sendo assim, a presenca de padrbes oscilatorios em
séries temporais torna-se mais previsivel a medida que tais padrdes ja ocorreram em
algum momento em tal série. Uma série temporal contendo diversos padrdes
repetitivos tem um valor de ApEn pequeno, enquanto que uma Série menos
previsivel, ou mais aleatéria, apresenta altos valores de ApEn. Entre todas as séries
coletadas, as pertencentes aos eletrodos abertos apresentaram os maiores valores
de ApEn, devido sua composicao ser basicamente de sinais aleatorios. Ja as séries
temporais coletadas de plantas possuem padrdes que se repetem ao longo do
tempo, e, portanto, apresentam menores valores de ApEn.

4.5 Técnicas de Classificacao

A utilizac@o de técnicas de classificacdo tem como objetivo calcular a
probabilidade de que uma amostra desconhecida (série temporal) pertenca a cada
uma das classes possiveis, ou seja, predizer a classe mais provavel. Outra
caracteristica de algoritmos de classificacdo é que eles requerem um conjunto de
dados prévio que ja esteja classificado, ou seja, um conjunto que ja esteja separado
em classes. Baseado neste conjunto de dados prévio, que também é chamado de
conjunto de treinamento, o algoritmo recebe como entrada uma nova amostra
desconhecida, ou seja, que ndo possui classificacdo, e retorna como saida a classe
mais provavel para esta amostra, de acordo com célculos probabilisticos. Por essa
razado, o conjunto de dados original foi dividido em conjuntos de treinamento de
tamanhos progressivamente maiores, variando de 30% a 80% do conjunto de dados
original. Foram encontrados desempenhos bons e comparaveis entre todos os

algoritmos utilizados nesse trabalho, mesmo em conjuntos pequenos de
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treinamento, como o de 30%. As Figuras 15-19 mostram a porcentagem de acuracia
de deteccgéo de padrdes entre as séries temporais para diferentes situacdes.

Quando comparamos todas as séries temporais relativas a periodos
antes e apos a aplicacdo dos estimulos (Figura 17), verificamos que a acuracia na
detecgdo de padrbes variou entre 60 a 80%, mesmo utilizando o conjunto de
treinamento de 30%. Nota-se que os algoritmos SVM e KNN apresentaram melhorer
desempenhos nas classificacdes das séries em antes e ap0s a aplicacdo dos
estimulos. Ao realizarmos as classificacbes somente entre as séries temporais
coletadas ap0s a aplicacdo dos estimulos (Figura 16), verificamos que os algoritmos
apresentaram valores de acurcia de deteccdo de padrdes entre 50 e 80%. Os
melhores valores de acuracia foram alcancados com os algoritmos KNN e BAYES,
tanto para o conjunto de treinamento de 30% quanto para o de 80% (contudo nos
conjuntos maiores os valores alcancaram quase 80% de acuracia).

A Figura 19 apresenta os resultados da classificacdo entre as séries
temporais que receberam estresse osmotico, visando a classificacdo entre antes e
apos a aplicacdo do mesmo. A acuracia dos algoritmos na deteccdo de padrdes
ficou entre 45 e 85%. Os melhores valores de acuracia na detec¢cdo de padrdes
foram alcancados pelos algoritmos ANN e SVM, que apresentaram acuracia superior
a 80% utilizando ambos o0s conjuntos de treinamento. J4 o algoritmo OPF
apresentou valores de acuracia entre 45 e 60%, tendo assim o pior desempenho de
classificacdo para as séries temporais em questdo. A Figura 18 apresenta os
resultados da comparagcdo entre as seéries temporais de plantas que receberam
estimulo térmico, visando a classificacdo entre antes e depois da aplicagdo do
mesmo. Os valores de acuracia dos algoritmos na deteccdo de padrbes ficaram
entre 70 e 90%, seja quando utilizado o conjunto de treinamento de 30% quanto
quando usado o conjunto de 80%. Com excecdo do algoritmo OPF os demais
apresentaram valores de acuracias na deteccdo de padrbes com valores entre 80 a
90%, indicando alto indice de deteccdo de padrdes. A Figura 21 apresenta 0sS
resultados da comparacdo somente entre as seéries que receberam estresse
luminoso, visando a classificagdo entre antes e depois da aplicacdo do mesmo.
Observamos que a acuracia alcangcada pelos algoritmos ficou entre 60 a 80%
Podemos aqui verificar que o algoritmo SVM apresentou as maiores acuracias na

deteccado de padrbes, com valores chegando a quase 80% de acuracia.
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Figura 17- Acuracia na deteccdo de padrdoes nas séries temporais. Classificacao
entre séries coletadas antes e ap0s a aplicagdo dos estimulos (sem distingdo de
classes).
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Figura 18- Acuracia na deteccdo de padrdoes nas séries temporais. Classificacao
entre séries coletadas apos a aplicacéo dos estimulos (sem distincédo de classes).
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Figura 19- Acuracia na deteccdo de padrdes nas séries temporais. Classificacao
entre séries coletadas antes e apds a aplicacdo de estresse osmatico.
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Figura 20- Porcentagem de acuracia na detec¢do de padrdes nas séries temporais.
Classificacdo entre séries coletadas antes e ap0s a aplicagdo de estresse térmico.

120 | ' T ' " ANN —e—
BAYES —=—
KNN
100 | OPF —&—
SVM_—=—
= e emmnamamarere o g
S 80} .
© L
'S
‘C 60} .
= |
Q
<<
40 | -
20 ]
0 1 1 1 1 1
0.2 03 04 0.5 0.6 0.7 0.8

Porcentagem de Treinamento

*Algoritmos de classificagdo: ANN: Rede Neural Artificial; BAYES: Classificador Baysiano;
KNN: K-vizinhos mais proximos; OPF: Floresta de caminho 6timo; SVM: Maquinas de vetores
de suporte.



58

Figura 21- Acuracia na deteccdo de padrdes nas seéries temporais. Classificacao
entre séries coletadas antes e apds a aplicacdo de estresse luminoso.
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5 DISCUSSAO

O estilo de vida séssil das plantas faz com que se tornem organismos
modulares e com o0 minimo de especializacdo de células e tecidos, se comparadas a
outros seres vivos (MANCUSO, 2010). Esse fato faz com que haja a necessidade de
um sistema sensorial, de sinalizacdo e de resposta muito bem organizado para
proporcionar uma exploracdo eficiente do ambiente e reagir rapidamente a
circunstancias potencialmente danosas. Isso nos trds uma nova visdo de
organismos sensitivos, dinamicos e de comportamentos altamente complexos, que
disputam recursos abaixo e acima do solo (BRENNER et al.,, 2006; BALUSKA,
MANCUSO, 2007; TREWAVAS, 2009). A complexidade de um sistema é a
quantidade de informacdo necessaria para descrever um sistema. A complexidade
depende do nivel de detalhes necessarios para a descricdo do sistema. Em termos
bésicos, quanto mais detalhes e informacdes existem sobre um sistema, mais
complexo ele é. As hipoteses desta tese partem do principio de que as plantas séo
seres vivos complexos e dinamicos. Sendo assim tais caracteristicas sdo esperadas
em seus processos subjacentes. Os dados coletados das plantas de soja nos
experimentos desta tese corroboram a hipotese inicial de que as séries temporais de
dados obtidos da sinalizacdo elétrica em plantas de soja apresentam informacéo
“ndo aleatodria”, ou seja, possuem padrées informacionais embutidos na variacao
temporal dos potenciais de voltagem. As evidéncias de informacdes contidas nas
séries temporais nos levam a uma nova era nas analises fisiolégicas de plantas.
Assim sera possivel deixar para trds abordagens puramente lineares e
deterministas, indo em dire¢cdo a uma fisiologia vegetal sistémica e dindmica. Em
eletrofisiologia vegetal os trabalhos tém grande foco nas respostas pontuais das
plantas, analisando somente amplitude e picos de voltagem e em pequena escala de
tempo. Essa tese traz a perspectiva do estudo das séries temporais, que séo
colecdes de observacdes feitas em sequéncia ao longo de um determinado periodo
de tempo. Uma caracteristica muito importante de séries temporais € que as
observacdes vizinhas tendem a ser dependentes. Em muitos trabalhos, o interesse é
analisar e modelar tal dependéncia em séries coletadas de organismos complexos.
Outra propriedade de uma série temporal € o fato de que os dados ndo sédo gerados
independentemente, sua disperséo varia no tempo e sao frequentemente regulados

por uma tendéncia, podendo ter componentes ciclicos, também chamados de
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componentes sazonais. E dentro desse contexto que as analises de autocorrelacéo
e de FFT das séries temporais podem trazer informacdes importantes a respeito da
sinalizacao elétrica das plantas.

A autocorrelacao € a correlacdo de um sinal ou valor com ele mesmo
em diferentes instantes no tempo. Informalmente, podemos dizer que é a
similaridade entre observagdes como uma funcdo de um “time lag” entre eles. Trata-
se de uma ferramenta matematica que também pode ser usada para encontrar
padrdes repetitivos, como a presenca de um sinal periddico escondido por um ruido.
As analises de autocorrelagdo mostraram que, ao contrario do ruido do dispositivo
de EEG, todas as séries temporais coletadas das plantas apresentavam correlacao
de longo alcance. As séries temporais coletadas pelos eletrodos abertos
apresentaram padrédo de decaimento bem rapido para valores préximos de zero,
indicando a auséncia de correlacdo temporal, tipico de uma sequéncia de sinais
aleatérios, conhecida como ruido branco (Figura 11). No entanto, observa-se que o
padrdao de decaimento do sinal medido antes e apos a aplicagcdo dos estimulos
exibiu diferentes comportamentos. Antes da aplicacdo dos estimulos, a
autocorrelacdo apresenta um comportamento oscilatério com amplitude decaindo
com o tempo (ou Lag K). Em contrapartida, as séries coletadas apos a aplicacdo dos
estimulos apresentam tendéncia de decaimento lento para zero a levemente
negativo (Figura 13). A literatura indica que, se o valor de autocorrelacdo estiver
proximo de +1 ou -1, encontra-se uma correspondéncia linear entre os valores de
uma e os correspondentes de outra variavel. Com valores préximos de zero, onde
para a correlagcdo k=0 significa que o presente e o passado (k) estdo linearmente
descorrelacionados, ndo € perceptivel uma relacédo entre os valores assumidos por
uma variavel e por outra (BOX, 1970). A aplicacdo de metodologias de analise de
séries temporais, incorporando a correlacdo existente entre as observacgoes,
possibilita o desenvolvimento de modelos de predicdo e monitoramento mais
adequados. Nos ultimos anos, consideravel atencdo tem sido dedicada a métodos
alternativos para o estudo de séries temporais com padrbes nado-lineares e até
mesmo cagticos.

As andlises de FFT confirmaram a existéncia de diferencas no espectro
de frequéncias das séries temporais de plantas antes dos estimulos, apdés a
aplicacdo dos estimulos considerando eletrodos abertos. Os eletrodos abertos

apresentaram distribuicdo de frequéncias constantes, tipica de um ruido branco. Em
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contrapartida, a FFT das séries temporais coletadas nas plantas antes e apés a
aplicacéo dos estimulos apresentou distribuicdo de frequéncias seguindo uma lei de
poténcia, [indicando um padrdo de dinamica livre de escala]. No entanto a analise
FFT revelou diferencas significativas entres as séries coletadas antes e apos
aplicacéo dos estimulos. Apés a aplicacao dos estimulos, nota-se uma tendéncia de
diminuicdo da complexidade dos sinais, pois houve o desaparecimento de picos de
frequéncias que estavam presentes antes dos estimulos. Uma grande variedade de
fendbmenos fisicos e biolégicos apresenta distribuicAo que segue uma lei de
poténcia, em uma grande variacdo de magnitudes: Indo desde tamanhos de crateras
na lua e erupcgdes solares (NEWMAN, 2005), padrdo de forrageamento de espécies
(HUMPHRIES et al. 2010), padrdes de atividades em populacdes de neurdnios
(Klaus, 2011), frequéncias de palavras em idiomas, frequéncias de nomes de
familias e riqueza de espécies em clados de organismos (ALBERT, 2011). E
também é conhecido que a existéncia de leis de poténcia em sistemas biolégicos
pode ser um indicador de complexidade, particularmente no contexto de
Criticalidade auto-organizada (SOC). Tal fendmeno pode ser verificado também nos
dados em anexo referentes a experimento envolvendo a aplicagcdo de estimulo
osmotico em plantas de soja. Os espectros de frequéncia encontrados nas séries
temporais evocadas das plantas apresentam caracteristicas semelhantes a
encontrados em Eletroencefalogramas, onde existe uma correlacdo temporal de
longo alcance e um comportamento de escala em lei de poténcia das oscilagdes,
variando entre 10 a 20 Hz (LINKENKAER-HANSEN, 2001). As oscilagdes neuronais
in vivo exibem flutuacdes e amplitudes nao aleatdrias, refletidas em um decaimento
lento das autocorrelacbes temporais que persistem por dezenas de segundos.
Curiosamente, o decaimento da autocorrelacdo é alterado em varias desordens
relacionadas com o cérebro, como a epilepsia, a depressdo e outras desordens
cerebrais (LINKENKAER-HANSEN, 2001). Outro aspecto interessante encontrado
nos dados desse trabalho foi 0 espectro de frequéncias que varia entre 8-13 Hz, que
embora a natureza dessas flutuacdes seja ainda desconhecida, atraem grande
interesse no contexto de eletroencefalografia humana (PALUS, 1996; CERF et al.,
1997; STAM et al., 1999).

As oscilagcbes em plantas acontecem em todos 0s niveis, com grandes
variedades de periodos e frequéncias. As séries temporais coletadas nos

experimentos envolvendo a aplicagdo de estimulos externos corroboram a ideia de
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que oscilagdes na sinalizacao elétrica fazem parte de um mecanismo de codificacao.
Em tal mecanismo, as frequéncias poderiam codificar informag¢des ambientais, como
ja acontece em relacéo a picos de Ca®" em células-guarda (MCAINSH et al. 1995,
MCAINSH; HETHERINGTON, 1998). No entanto, entende-se que mecanismos de
codificacdo baseados em frequéncias podem ser verdadeiros para varios outros
processos relacionados as plantas e que os estimulos ambientais podem alterar a
dindmica desses processos (ERDEI et al., 1998). Os dados coletados reforcam a
hipotese inicial de que os estimulos ambientais alteram a dinamica das séries
temporais. Adicionalmente, analisando visualmente e sistematicamente a forma
original de cada série temporal coletada antes e apds a aplicagdo dos estimulos,
observa-se a presenca de picos de voltagem chegando a 500 uV em todas as séries
coletadas apos a aplicacdo dos estimulos. Esses picos ndo foram encontrados nas
séries coletadas antes da aplicacdo dos estimulos, demonstrando que o estimulo
causou tais picos como forma de sinalizagéo.

A entropia aproximada (ApEn) é um parametro nao linear amplamente
utilizado para quantificar a imprevisibilidade de séries temporais, tais como as
obtidas de respostas fisioldgicas, sendo utilizado também para determinar a
complexidade da dinamica de sistemas (PINCUS, 1991, 1994). Atualmente os
trabalhos na area médica também fazem uso das analises de ApEn. Isso porque
elas também podem ser aplicadas para classificar sinais de EEG em doencas
psiquiatricas, como a esquizofrenia (MALIHE, 2009), epilepsia (YUAN, 2011) e
alguns tipos de vicios (YUN, 2012). Neste trabalho, os valores de ApEn calculados
das séries temporais revelaram importante informacédo a respeito da dindmica dos
sinais elétricos coletados antes e apds a aplicacdo dos estimulos. As medidas de
complexidade mostraram consistentemente que, apos a aplicacdo dos estimulos,
houve decréscimo dos valores de ApEn, indicando que o sinal elétrico possuia alta
complexidade antes da aplicacdo dos estimulos, havendo entdo uma diminuicdo da
complexidade do sinal apés a aplicacdo dos estimulos. ApEn atribui valores
positivos a uma sequéncia ou série temporal, onde 0s maiores valores
correspondem a maior aleatoriedade aparente dos processos ou irregularidade em
séries temporais, como verificado nos valores encontrados nos eletrodos abertos, e
valores pequenos estdo associados a uma maior ocorréncia de caracteristicas
reconheciveis ou padrdes nos dados (KAPLAN, 1991; PINCUS, 1991). Os dados

analisados revelam entdo aumento da regularidade do sinal elétrico apés a
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aplicacdo dos estimulos. O aumento da regularidade apoés disturbios tem ocorréncia
em diferentes fenbmenos da natureza. Sistemas doentes, quando associados a
emergéncia de comportamento mais regular, apresentam valores reduzidos de
entropia quando comparados a sistemas saudaveis (INCHAUSTI, 2002). Uma
grande classe de patologias e disturbios dos sistemas metabdlicos sdo associados a
perda de complexidade dos sinais, sendo assim proposto que tal caracteristica seja
comum as dinamicas patoldgicas (INCHAUSTI, 2002; NUNES AMARAL, 1998).

Uma das hipoteses do trabalho € que existem padrdes matematicos
que descrevem o comportamento dos sinais bioelétricos em cada condicdo
ambiental e entre o estado estimulado e n&o estimulado. Os algoritmos de
classificacdo sdo uma ferramenta muito usada para a identificacdo de padrdes, pois
trabalham com um conjunto de treinamento, baseado em sistemas de aprendizado
de maquina, onde reconhece a partir do treinamento a que classe pertence
determinada série dada. Em linhas gerais os algoritmos apresentaram bons
resultados na acuracia de classificacdo das séries, levando em conta que até
conjuntos de treinamento pequenos (30%) obtiveram acuracias variando entre 60 a
80%. Tendo como referéncia sistemas biolégicos, que sdo muito dinamicos e
complexos, tal acuracia traz a clara no¢cdo de que h& padrées matematicos
embutidos nas séries temporais. Tais padrdes podem ser utilizados para “classificar”
as series temporais em momentos antes e apoés a aplicacdo dos estimulos, visto que
classificacdo € um exemplo de reconhecimento de padrfes. Na terminologia
utilizada em aprendizado de maquina, classificagdo € considerada uma instancia de
aprendizado supervisionado, como aconteceu com o0s algoritmos utilizados que
utiizam um conjunto de treinamento corretamente classificado previamente
(ALPAYDIN, 2010).

As técnicas de classificacdo utilizadas nesse trabalho utilizam
conceitos da aritmética intervalar para reduzir o tamanho das séries e facilitar a
busca por padrées. A aritmética intervalar lida com os dados das séries temporais na
forma de intervalos compactos com o objetivo de codificar erros computacionais, ou
ruidos no préprio intervalo (MOORE, 1979; MARKOV, 1995; HICKEY, 2001). Devido
a esse fator a abordagem intervalar de sinais e transformadas proporciona maior
controle de erros nas representacfes, e também resultados mais confiaveis na
execucao e pratica de calculos computacionais complexos como os utilizados nas

analises de séries temporais (OPPENHEIM, 1989). A aritmética intervalar é uma
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ferramenta muito eficiente em fornecer representacbes de limites de erros e
incertezas. Essa propriedade tornou o uso das técnicas de classificacdo muito
apropriado para trabalhar com as variacbes presentes nos sinais obtidos das
plantas. Nas andlises realizadas nesse trabalho, foram utilizados diferentes
operadores e relagcdes de Inteligéncia Artificial, mas apenas a representacdo mais

basica e simples apresentou bons resultados.
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6 CONCLUSOES E PERSPECTIVAS

A analise da sinalizacdo elétrica em plantas através do estudo de
séries temporais apresenta grande potencial de aplicacdo na deteccédo e prevencao
de situacOes estressantes para as culturas. A comparacdo dos resultados obtidos
nas andlises de séries temporais da sinalizacéo elétrica, coletadas de plantas de
soja, em situacdes controle e apos a aplicacédo de estimulos estressantes, suportam
as hipdteses propostas por essa tese. Ficou evidente que as séries temporais
apresentam informacgdo nao-aleatéria como propriedade, ou seja, possuem padrdes
embutidos na variacdo temporal dos potenciais de voltagem. Os resultados também
suportam a hipétese de que estimulos ambientais especificos afetam a dinamica da
sinalizacao elétrica em plantas de soja. A utilizacdo dos algoritmos de classificacéo
revelou que possivelmente ha padrdes matematicos nas respostas elétricas
evocadas por estimulos ambientais especificos.

Essa tese traz uma nova perspectiva ao olharmos para 0s processos
que ocorrem nas plantas. Ela traz a ideia de que as respostas, assim como 0s
mecanismos, possuem dindmica oscilatéria no tempo, sendo todo o tempo
influenciados pelo ambiente. Contudo, verifica-se que a grande maioria dos
trabalhos mede as respostas vegetais de forma pontual, ndo levando em conta as
oscilacbes endbdgenas do organismo. Espera-se que, a partir dos dados
apresentados, haja a discussdo no meio académico a respeito da introducdo de
estudos de séries temporais nos experimentos envolvendo plantas. Tais estudos
permitirdo entender melhor como 0s mecanismos e processos evoluem no tempo,
fato importante se considerarmos as plantas como sistemas complexos e dinamicos.
Portanto, essa tese pode servir como um primeiro passo rumo a uma nova Visao
sobre as plantas e um novo jeito de se conceber e conduzir a experimentacéo
vegetal. No entanto, faz-se necessario que os experimentos desenvolvidos nessa
tese sejam replicados em condicfes de campo e outros ambientes controlados. Fora
do ambiente controlado, as respostas e padrées encontrados podem ser diferentes,
visto que o ambiente tem total influéncia sobre os organismos vegetais e também
sobre os instrumentos de medida, os quais precisam eliminar os ruidos ambientais.

Outro ponto importante revelado por esse trabalho é a ocorréncia de
informacBes complexas subjacentes aos sinais elétricos evocados em plantas. Isso

traz a possibilidade de aumento do entendimento dos significados biolégicos dos



66

sinais elétricos em plantas. Com isso torna-se possivel decodificar e atribuir
significados fisiolégicos para essa informacdo. Assim, torna-se possivel utilizar tal
informacédo para criar protocolos de diagnostico de condicbes estressantes e
estados fisiolégicos em tempo real. Muitos estudos ainda devem ser feitos, mas
essa tese tem um papel importante como um primeiro passo na decodificacdo da
“linguagem” utilizada na sinalizagéo elétrica das plantas. Os avancos e estudos em
eletrofisiologia vegetal nos dao a perspectiva da construcdo de “biosensores” e
dispositivos de deteccdo em tempo real, visando a prevencdo de situacdes

potencialmente danosas a produtividade das culturas em detrimento do uso

inadequado de recursos na agricultura.
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In plants, there are different types of electrical signals involving changes in membrane potentials that could
encode electrical information related to physiclogical states when plants are stimulated by different environ-
mental conditions. A previous study analyzing traits of the dynamics of whole plant low-voltage electrical
showed, for instance, that some specific frequencies that can be observed on plants growing under undisturbed

conditions disappear after stress-like environments, such as cold, low light and osmotic stimuli. In this paper, we
propose to test different methods of automatic classification in order to identify when different environmental
cues cause specific changes in the electrical signals of plants. In order to verify such hypothesis, we used machine
learning algorithms (Artficial Neural Networks, Convolutional Neural Network, Optimum-Path Forest, k-
Nearest Neighbors and Support Vector Machine) together Interval Arithmetic. The results indicated that Interval
Arithmetic and supervised classifiers are more suitable than deep learning techniques, showing promising results

towards such research area.

1. Introduction

Plants as sessile and modular organisms face the challenge to keep
their stability growing in environments under constant changing (Souza
et al.,, 2016). Since plants lack a central command to organize the en-
vironmental information gathered in each module (e.g., a branch root
or a leaf), an efficient communication system has evolved in order to
integrate local information (cell-to-cell communication) and to signa-
lize through the plant body (long-distance communication) (Trewavas,
2003; Liittge, 2012).

Long-distance communication, also referred to as systemic com-
munication, can be triggered by different stimuli, such as biotic ones
(e.g., systemic acquired resistance as a response to pathogens) or by
abiotic stimuli (e.g., water deficit, heat, and salinity). Therefore, the
ultimate goal of these systemic signaling is to activate response me-
chanisms in remote tissues, improving the ability of the whole plant to
prepare its tissues to an upcoming challenge (Gilroy et al., 2014).
Among the signals involved in long-distance communication, ROS (re-
active oxygen species), calcium and electrical signals perform a central
role (Baluska, 2016).

In plants, there are different types of electrical signals, which are

* Corresponding author,

electrical activities involving changes in membrane potential, such as
action potential (AP), variation potential (VP, or slow wave - SW), and
system potential (Davies, 2006; Sukhova et al., 2017). APs are char-
acterized by spike-like changes of the resting membrane potential and,
independent of the stimulus strength, start propagating through the
plant with a defined amplitude and velocity. Like in animals, APs seem
to be all-or-nothing events (Fromm and Spanswick, 1993; Pyatygin
etal., 2008). VPs differ from APs in various ways. VPs do not obey the
all-or-nothing law, they are known as slow wave potentials (SWPs) with
variable shape, amplitude and time frame. Moreover, the signals are
related with the stimulus strength, and last for periods of 10s up to
30min (Zimmermann and Mithofer, 2013; Vodeneev et al., 2015).
System potentials (SPs), in contrast to APs and VPs, reflect a systemic
self-propagating hyperpolarization of the plasma membrane or depo-
larization of the apoplastic voltage. Like VPs, SPs have a magnitude and
duration that are depended on the stimulus, but they are initiated via
membrane hyperpolarization through the sustained activation of the
proton pump. SPs are dependent on experimental conditions, and then
they may occur under a very specific set of environmental conditions
(Zimmermann and Mithofer, 2013; Choi et al, 2016). Furthermore,
quite often all these signals are mixed altogether, which impairs a
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proper signal analysis (van Bel et al., 2014, Saraiva et al., 2017). Strong
evidences have demonstrated that bioelectrical signals play a central
role in both cell-to-cell and long-distance communication in plants
(Baluska et al., 2006; Zimmermann et al., 2009; van Bel et al., 2014),
also supporting the ability to adjust their phenotypes to different en-
vironmental conditions (Fromm and Lautner, 2007; Gallé et al., 2015;
Rios-Rojas et al, 2014). For instance, Sukhov et al (2014) and
Magdalena et al. (2017) have demonstrated the role of electrical signals
in the regulation of photosynthetic responses to different stimuli.

Very recently, Souza et al. (2017) proposed the concept of “plant
electrome” based on the general proposition of “electrome” by De Loof
(De Loof, 2016), describing the totality of the ionic currents in different
scales of plant organization. By measuring low-voltage electrical signal
using eletrophytography (EPG) (Debono, 2013; Souza et al, 2017),
Souza et al. (2017) showed that different environmental stimuli could
change some characteristics of the temporal dynamic of the electrical
signaling, including the level of complexity. It was noticed that some
specific frequencies, which were observed in non-stimulated plants, have
disappeared after stimulation. Moreover, the environmental stimuli
changed the type of color noise of the electrical signals. However, it was
not clear if the different environmental cues (cold, low light, and osmotic
stress) caused distinct effects on the plant signals (Souza et al., 2017).

Therefore, measuring the level of stress in plants is of crucial im-
portance to a better understanding of their working mechanism.
However, automatic plant stress identification by means of machine
learning techniques has been considered recently only. Singh et al.
(2016) presented an overview about machine learning tools and their
applications in the context of biotic and abiotic stress traits classifica-
tion. The main goal of such work is to guide the plant community when
using machine learning techniques in the aforementioned situation.
Two years earlier, Ma et al. (2014Db) also considered a similar study, but
in a more general way, and Ma et al. (2014a) employed machine
learning to study stress-responsive transcriptomes in Arabidopsis
thaliana. The experiments highlighted that such tools were able to
outperform standard statistical approaches. Shaik and Ramakrishna
(2014) used machine learning techniques to identify multiple stress
conditions genes for broad resistance in rice, and Behmann et al. (2015)
presented a review of different machine learning techniques applied for
biotic stress identification in precision crop protection.

Chatterjee et al. (2014) established a relationship between the light
stimulus and plant electrical response for different light stimuli in-
tensity considering 19 different plants (17 Zamioculcas zamiifolia and 2
Cucumis sativus plants). The best results were obtained by Nonlinear
Hammerstein-Wiener (NLHW) a good matching over others fitting
methods. Later on, Chatterjee et al. (2015) classified three different
types of stimuli (NaCl, H,SO, and O) based on the response of elec-
trical signals of tomatoes and cucumbers. The authors used different
machine learning algorithms (FLDA - Fisher Linear Discriminant Ana-
lysis, QDA - Quadratic Discriminant Analysis, NB - Naive Bayes, and
Mahalanobis Classifier) considering eleven features extracted from the
electrical signal using linear and nonlinear methods. The best result was
around 73.67% of recognition rate.

Chen et al. (2016) applied four classifiers (Template Matching, Ar-
tificial Neural Networks, Support Vector Machines and Deep Belief
Networks) for the recognition of plant stimuli from electrical signals.
The aforementioned work combined a waveform-based feature ex-
tractor and the Principal Component Analysis (PCA) approach, ob-
taining around 96% of recognition rate with Template Matching,

In this paper, we propose to use the concept of plant electrome
(Souza et al., 2017) to automatically identify whether different en-
vironmental cues cause specific changes in the electrical signals of
soybean plants. In order to verify such hypothesis, we considered using
machine learning algorithms and arithmetic intervalar, a branch of
mathematical tools that allows one to extend standard numbers to an
interval representation. Therefore, the main contributions of this paper
are:
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* to use the plant electrome data as input for machine learning-based
prediction of plant stress; and
* to employ deep learning techniques for plant stress identification.

The remainder of this paper is organized as follows. Sections 2 and 3
present the theoretical background and methodology used in this paper,
as well as the results obtained using the proposed approach, respec-
tively. Finally, Section 4 states conclusions and future works.

2. Materials and methods
2.1. Data acquisition

All datasets used herein to test the different methods of classifica-
tion are part of the study published by Souza et al. (2017). The data
consist of time series of low-voltage variation (AV in uV) measured in
soybean plants subjected to different environmental stimuli: cold, low
light and osmotic stress. The protocol of data acquisition was defined by
Saraiva et al. (2017), using a signal amplifier (model MP36, Biopac
Systems, US) inside a grounded Faraday cage. The measurements were
carried out with one reference electrode attached to the grounded
Faraday cage, and two electrodes inserted in the plants operating in a
differential mode, where the instrumental amplifier cuts off the similar
frequencies recorded in both electrodes. The sampling rate was 125Hz
with a high-pass filter settled to allow pass higher frequencies
(>0.5Hz), since the objective of that study was investigate the low-
voltage noise that underlies the electrical signals (see more details in
Saraiva et al. (2017)).

2.2, Datasets

The datasets described in the previous section were cropped to
contain features per sample (signals obtained from the plants). Besides
the large number of features, the signal is not so homogenous, therefore
applying classical machine learning methods in the raw data is not
advisable. To overcome this weakness, we applied some concepts of
Arithmetic Intervalar to map raw data into lower-dimensional feature
space.

In our work we consider four different datasets, as follows:

* cold: 67 signals obtained from plants in ideal conditions (without
stress) and 76 signals obtained after cold stress.

* low light: 152 signals obtained in ideal conditions (without stress)
and 118 signals after low light stress.

* osmotic: 123 signals obtained in ideal conditions (without stress)
and 145 signals after osmotic stress.

* all: 342 signals obtained in ideal conditions (without stress), 76
signals after cold stress, 118 signals after low light stress, and 145
signals obtained after osmotic stress.'

Some examples of the signals from each class are depicted in Fig. 1.

2.3. Theoretical background

In this section, we present a brief theoretical background related to
the machine learning and feature mapping techniques based on Interval
Arithmetic used in this work.

2.3.1. Interval Arithmetic
The Interval Arithmetic (IA) was proposed by Moore in the 19607,
being the main idea to represent values as a range model instead of

! This dataset is a merge of the cold, low light and osmotic datasets. The main idea of
this dataset is to verify whether the methods are able to differentiate the stress type or
not.
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Fig. 1. Exemples of some signals obtained from the plants: (a) ideal condition, (b) after cold stress, (c) after low light, and (d) after osmotic stress.

single numbers. In such representation, an interval I is denoted by an
non-empty real-valued range [I,1,], such that each interval encodes a
subset of real numbers that satisfy the following condition:

I={xeRL<x<L) (1)

As in the traditional arithmetic, the IA background defines a set of
relations and operations (comparison, join, sum, and multiply) over the
intervals (Moore, 1966; Moore and Yang, 1959; Moore, 1960, 1962,
1979). However, the Interval Arithmetic is more powerful than tradi-
tional arithmetic, since any real number x can be represented by the
singular interval [xx]. The Interval Arithmetic is a useful apparatus to
provide representations of error bounds and uncertainty. This property
is extremely interesting when working with the variations present in
the EEG signals obtained from plants.

2.3.2. Machine learning techniques

2.3.2.1. Optimum-Path Forest. The Optimum-Path Forest (OPF)
classifier models the problem of pattern recognition as a graph
partition task, in which a predefined set of samples from each class
(prototypes) compete for a minimal path-cost attribution to the rest of
the samples. Such process results in a collection of optimum-path trees
rooted at the prototype nodes, building an optimum-path forest
considering from all training samples. Test samples are classified
through incrementally evaluating the optimum paths from the

prototypes, as though they were part of the forest, and assigning the
labels of the most strongly connected roots. An OPF classifier can be
designed as long as we use a smooth path-cost function (Falcao et al,
2004). Although there are two different versions of the supervised OPF
classifier (Papa et al., 2009, 2017), in this paper we make use of the
former and most widely used approach proposed by Papa et al. (2009)
and further enhanced by Papa et al. (2012). The OPF classifier has been
used in a number of applications in the last years, and particularly for
leaf-based aquatic weed recognition (Pereira et al., 2012).

2.3.2.2. Multilayer perceptron. An Artificial Neural Network with
Multilayer Perceptons (ANN) is a feedforward neural network
composed of several neuron layers aiming to solve multi-class
problems (Haykin, 1999). The input to each layer is a weighted sum
of the output from the previous layer, and the number of neurons in the
first layer is equal to the number of features of the input, while the
number of neurons in the last layer is equal to the number of classes.
Such approaches can leam highly non-linear models that map inputs to
their corresponding outputs.

2.3.2.3. k-Nearest neighbors. The k-nearest neighbors (k-NN) is a simple
but effective technique that works pretty well in many different
applications (Coomans and Massart, 1982; Hall et al., 2008). In
contrast to the OPF, the k-NN uses all training samples as prototypes,
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Fig. 2. Proposed pipeline for automatic plant stress identification.

and requires the input parameter k that establishes the number of
neighbors that contribute to the classification of a given sample. For
such purpose, a given test sample is labeled with the most frequent
label in its k-neighborhood. Notice that for k = 1, the testing sample is
assigned to the class of its closest training sample.

2.3.2.4. Support Vector Machines. The Support Vector Machines (SVM)
approach based on the principle of structural risk minimization
(Vapnik, 1999; Scholkopf and Smola, 2002; Cortes and Vapnik,
1995), aiming at establishing an optimal discriminative function
among two classes of patterns while accomplishing the trade-off
between generalization and overfitting. The standard SVM training
algorithm constructs the optimal hyperplane separating a two-class
feature space (Vapnik, 1999). However, some problems may require a
more robust approach. In order to extend from linear to nonlinear
classification, the kernel trick is used (Scholkopf and Smola, 2002),
where kemel functions nonlineady map input data into higher-
dimensional feature spaces in a computationally-efficient manner.

2.3.2.5. Convolutional ~ Neural  Networks. Convolutional  Neural
Networks (CNN) are a special type of artificial neural networks that
have been extensively used for unsupervised feature learning (Lecun
et al., 1998). The main idea is to employ several layers of pooling and
convolution operators in order to automatically extract features from
input data that are invariant to some geometric operations (e.g.,
rotations and translations).

2.4. Methodology

In this work, we considered two distinct methodologies to learn
features from the signal extracted from the plants: (i) the first one,
hereinafter called approach A, is based on Interval Arithmetic (IA), and
(ii) the second approach (approach B) is based on Visual Rhythm and
CNNs. After extracting features, they are used to feed supervised ma-
chine learning techniques in order to classify whether the plant has

signal representation signal discretization

been affected by stress or not. Fig. 2 illustrates the aforementioned
pipeline. The next sections describe in details the aforementioned ap-
proaches.

2.4.1. Approach A

As depicted in Fig. 2, approach A aims at decomposing the signal
into an intervalar representation based on the theory presented in
Section 2.3.1. Roughly speaking, the mapping process is straightfor-
ward and window-based. Let S = {5.5:...5,) be the discrete re-
presentation of the signal extracted from the soybean, where s5; stands
for an energy acquisition at time step i. Additionally, let s be the
window size, such that the whole signal S is equally divided into
m = |n/s| bins bk = 1,2,...m,

The ideia of the intervalar representation is to represent each bin by
as a triplet T, = [ming.avg,.max;], where min, and max; stand for the
minimum and the maximum values present in by, and avg, denotes for
the average value of the numbers in by, Therefore, the signal S is finally
represented as a set of m triplets

§' = {[minyavg, max;],[ming,avg, max],... [min,,.avg, max,,]},

which is further used to feed the supervised machine learning techni-
ques. Fig. 3 illustrates the aforementioned procedure.

The proposed approach reduces considerably the number of features
that describe the signal, which affects the computational cost as well.
We performed tests with four different window sizes, say that
1000,5000,15,000 and 25,000, being the window size as of 15,000 the one
that obtained the best results. Therefore, all experiments were con-
ducted using such configuration. In this context, the number of features
were reduced from to 15 (75,000/15,000 = 5 buckets, being each one
represented by a triplet).

2.4.2. Approach B

The second approach aims at encoding the signal as an image by
using the so-called Visual Rhythm (Almeida et al., 2015), which basi-
cally stacks the signal into rows in order to generate the image.

interval representation

——s [ [ F———[v]]»

[min1, avgr, maxi]  [minz, avgz, maxz]  [minm, avgm, maxm|
——— ——

SI

[ Machine Learning J

Fig. 3. Approach A used for interval-based signal representation.
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(c) (d)

Fig. 4. Some examples of signals mapped into images under: (a) ideal conditions, (b) after cold stress, (c) after low light stress, and (d) after osmotic stress. The images were equalized for

the sake of visualization purposes.

Therefore, each signal needs to be normalized into [0,1] for further
being resized into a gray-scale squared matrix. Finally, one obtains a
273 x 273 imagve, were each sigvnal value denotes ap_ixel in this imagve.
Some examples of images mapped using this methodology are pre-
sented in Fig. 4. Clearly, one can observe the different patterns encoded
by the images with respect to different stress conditions.

Later on, the images generated using the aforementioned pipeline
are then employed to feed an CNN technique. In this work, we per-
formed tests with two different classical architectures, as follows:

* ImageNet: composed of 5 convolution layers, 5 pooling layers and 2
normalization layers. It is also constituted by 5 ReLU layers among
the convolution ones, 2 inner product layers, 2 dropout layers, 1
softmax loss layer and 1 accuracy layer for testing purposes.

® Cifar-10: a quick version is used, composed of 3 convolution layers
and 3 pooling layers. It is also constituted by 3 ReLU layers among
the convolution ones, 2 inner product layers, 1 softmax loss layer
and 1 accuracy layer for testing intentions.

However, as the Cifar-10 model obtained the best results (sig-
nificantly better than ImageNet), all experiments using CNN were
realized using this configuration.

2.5. Statistical evaluation

In regard to the comparison assessment, we used an accuracy
measure proposed by Papa et al. (2009), which is similar to the Kappa
index (Cohen, 1960), but being more restrictive. If there are two
classes, for example, with very different sizes and a classifier always
assigns the label of the largest class, its accuracy will fall drastically due
to the high error rate on the smallest class. The accuracy is measured by
taking into account the classes may have different sizes in the test set.
Also, we experiments were executed in 20 runs with different training
and test sets for the further statistical evaluation by means of the Wil-
coxon signed-rank test with significance of 0.05 (Wilcoxon, 1945).

2.6. Setting-up machine learning technigues

We considered the LibSVM library (Chang and Lin, 2011) for the
implementation of SVM classifier. The hyperparameters C and ¢ were
determined via a 5-fold cross-validation grid-search in the range
[277%,2"%] with steps of 2, for each input parameter.

With respect to the ML classifier, we used the Fast Artificial Neural
Network (FANN) library with two hidden layers consisting of eight
neurons each (Nissen, 2003). The network was trained using the
backpropagation algorithm (Haykin, 1999) with 70,000 epochs and the
desired error as of 10~*. The learning rate was set to 0.1.

In regard to k-NN technique, we defined k as the best value of a grid-

search within the range[l,l%J] with steps of two, where z is the number
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of training samples. Finally, with respect to OPF, we used the LibOPF
library.”

3. Results

In this section, we present the experimental results concerning the
task of automatic identifying stress-like patterns before and after stress
environment (i.e., cold, low light and osmotic). As aforementioned, we
applied five different supervised classification algorithms: ANN, CNN,
OPF, k-NN and SVM. Additionally, we considered the 1A mapping ex-
periment (procedure A) for ANN, OPF, k-NN, and SVM classifiers.

The main goal is to find an algorithm that can be successfully ap-
plied to learn a pattem even when trained on small datasets. Therefore,
we partitioned the original dataset into training sets of increasing sizes,
ranging from 10% to 90% of the original dataset. For each dataset, we
executed each algorithm 20 times using a holdout configuration. Fig. 5
presents the results considering the “cold”, “low light”, “osmotic”, and
“all” datasets, respectively.

One can observe that good performances were obtained in the four
datasets by all methods, except ANN that achieved the worst results in
“cold” and “low light” datasets. As expected, all techniques were able to
improve their results upon larger training sets, mainly CNNs, which are
complex models and usually need a considerable amount of data for
leaning (see Fig. 5d). Since “all” dataset comprises all stress-like pat-
terns (i.e., it seems to pose a greater challenge), CNNs obtained the
worst results over small training sets.

Table 1 presents the average results using 90% of the datasets for
training purposes, being the most accurate techniques in bold according
to the Wilcoxon statistical test. One can observe that SVM obtained the
best results for all datasets, followed by k-NN that obtained statistically
similar results in the “cold” and “osmotic” datasets. OPF classifier
achieved good accuracies for three datasets, and CNN also obtained
good results for “cold” and “low light” datasets, although it obtained
the worst results for the “osmotic” dataset. Roughly speaking, one can
observe that Al combined with supervised classifiers can provide better
results than deep learning techniques. The recognition rates showed
one can obtain promising results concerning the task of automatically
identifying stress-like patterns.

Fig. 6 depicts the confusion matrices using 90% of the datasets for
training purposes with SVM classifier. As one can observe, the signs of
plants after cold stress have a peculiar pattern that is easier to differ-
entiate than others stress conditions since it obtained better results.
Additionally, the “low light” and “osmotic” datasets presented similar
results. The experiment with “all” dataset showed that is possible to
detect patterns among different stress signals. However, one can ob-
serve a confusion between “low light” and “no stress” conditions
(Fig. 6d), which may deteriorate the final classifier’s accuracy.

2 hitps://github. com/jppbsi/LibOPF.
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Table 1
Average recognition rates considering 90% of the samples for training purposes.

Datasets
Cold Low light Osmotic “all”
ANN 53.33 £+ 0.00 58.57 £ 1.75 53.57 £ 0.00 63.11 + 2.02
CNMN 85.33 £ 9.07 7357+ 971 49.63 + 6.22 5333+ 219
OPF B4.00 £ 533 77.86 £ 6.14 67.86 + 6.39 65.23 + 3.21
k-NN 90. 67 £ 5.33 7429 + 5.25 81.43+£5 25 7122+ 0. 65
SVM 90. 67 £ 5. 33 80.71+£7.35 80.97 £ 5. 80 70.98 +1.01

4. Discussion

Different environmental cues, biotic or abiotic, trigger electro-
physiological responses in plants, which are basically an ion imbalance
across plasma membranes leading to a voltage transient (Maffei and
Bossi, 2006; Huber and Bauerle, 2016). While VPs and SPs are mostly
triggered by invasive injurious stimuli, such as wounding, APs are eli-
cited as responses to non-invasive stimuli including irradiation,
moisture, and temperature (Fromm and Lautner, 2007; Rios-Rojas
et al., 2014; Sukhov et al., 2017). Herein, the data analysed were pre-
venient from plants subjected to three abiotic stimuli (cold, osmotic,
and low light) that affected the temporal dynamic of the low-voltage
signals (Souza et al., 2017). The measured signals are supposed to be
the resultant of all electrical activity of the cells around the electrodes,
likely emerging from the superposition of cells APs propagated via
plasmodesmata linking neighbouring cells (Volkov, 2012; Zimmermann
and Mithofer, 2013). According to Debono (2013), such microvolted
activity represents the resulting macroscopic currents locally sustained
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by plant receptor-channels acting through the different membrane
compartments of synchronized protoneural networks, which was
named “plant electrome” by Souza et al. (2017).

The previous spectral analysis (Souza et al., 2017) showed that
before stimuli the runs exhibited three ranges of dominant frequencies
(0.3-1.5, 3.8-5.7, and 9.3-11.1 Hz) and, after stimuli, only the lower
frequencies remained. The g exponents caleulated from power spec-
trum density function indicated that all time series showed long-range
temporal correlation. However, 8 values from non-stimulated plants
were lower, suggesting that the electrical signalling after plant stimu-
lation showed more persistence (for § # 0and § # 2), enabling long
distance signalling (Souza et al., 2017). Besides some changes in the
type of noise (reddened to black) and in the spectral analysis, it was
observed an interesting appearance of “bursts of spikes” up to 500 pv
(considering the baseline signal around 10 pV) mostly in the runs
scored after stimuli. The distribution of these higher voltage vardations
was different regarding the specific stimuli. While the spikes observed
under low temperature showed an exponential distribution, under low
light and, mainly, under osmotic stimulus they followed a power law,
indicating that the spikes have no characteristic size (Souza et al,
2017). Those bursts of spikes were supposed as resulting from a self-
organized collective behaviour among groups of cells Saraiva et al
(2017). The complex nature of these microvelted potential and their
coherent responses to environmental cues suggests that H* electrogenic
pumps, and others ionic receptors channels (e.g. Ca’* and K'%), are
involved in such responses (Debono, 2013). Following a membrane
electrical event, secondary messengers are initiated, leading to a
downstream signalling cascade that induce many different metabolic
changes, likely mediated by calcium waves and ROS (Maffei et al,
2007; Gilroy et al, 2014; Choi et al., 2016). Evidences have indicated
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that electrical signalling regulates a fundamental physiological process,
the well-known photosynthesis. Although the mechanisms of photo-
synthetic activation are still unclear, two different mechanisms have
been proposed for the fast inactivation of photosynthesis. The first is
calcium dependent, in which the increase of Cu** cytosolic can in-
activate the Calvin-Benson cycle; and the second supposes that elec-
trical activity changes the intra- and extracellular pH, decreasing the
cytoplasmic pH by inactivation of H*-ATPase, which reduces the
photochemical yields (Sukhov, 2016).

Accordingly, our hypothesis is that the low voltage variations af-
fected by different abiotic stimuli could be representative of the elec-
trophysiological state of the plants as affected by specific stimulus al-
lowing an algorithmic classification. In this work, we introduced two
different methods for the automatic classification of plant stress based
on the plant electrome. The first approach makes use of Interval
Arithmetic to reduce the dimensionality of the input signal, and the
second one employs deep learning for unsupervised feature learning.
Chen et al. (2016) have studied the efficiency of some deep learning
methods, such as ANN and SVM, comparing with template matching
method to classify APs. In that study, after the elimination of some
artifacts present in the raw signals, they extracted 19 features from the
AP’s signals, including time-domain, frequency-domain, statistics
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characteristics, and nonlinear features. Then, by reducing the di-
mensionality with PCA, the different classifiers were tested against non-
AP signals. Although the best performance have been reached with
template matching algorithm (96.0% accuracy), ANN and SVM reached
a maximum accuracy of 84.1% and 75.8%, respectively, which is pretty
close to our best results (Table 1). However, differently from Chen et al.
(2016) study, our classification algorithms were applied to, basically,
continuous time series of raw data of low voltage variation, showing
very complex dynamics (Saraiva et al., 2017; Souza et al, 2017).
Chatterjee et al. (2015) have explored strategies for the classification of
raw non-stationary plant electrical signal after different environmental
stimuli (mV) by univariate and bivariate feature-based classification
using five different discriminant analysis classifiers. The classification
has reached a best average accuracy of 70% using variance and skew-
ness as feature pairs, and an accuracy of 73.67% using variance and IQR
as feature pairs in a diagquadratic classifier. Thus, as far as we know,
this is the first time that microvolted runs are classified by machine
learning techniques.

5. Conclusions

The proposed approaches herein achieved surprisingly good
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classification performance on a relatively small set of training data, thus
confirming the existence of a clear pattern captured by the plant elec-
trome to identify potential plant stress condition. The experiments also
suggested that Interval Arithmetic and supervised classifiers are more
suitable than deep learning. Such achievement is very important since
the plant stress could be identified before the plant has demonstrated
physical injuries, such as leaf fall, and decreased productivity, among
other factors. Our future works will be guided to develop better models
that can distinguish all three stressful conditions at the same time.
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