
 
 
 

PRÓ-REITORIA DE PESQUISA E PÓS-GRADUAÇÃO 
DOUTORADO EM AGRONOMIA  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ANÁLISE TEMPORAL DA SINALIZAÇÃO ELÉTRICA EM PLANTAS DE SOJA 
SUBMETIDAS A DIFERENTES PERTURBAÇÕES EXTERNAS  

 
 
 
 
 
 

GUSTAVO FRANCISCO ROSALIN SARAIVA 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Presidente Prudente - SP 
2017 



 
 
 

PRÓ-REITORIA DE PESQUISA E PÓS-GRADUAÇÃO 
DOUTORADO EM AGRONOMIA 

 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

ANÁLISE TEMPORAL DA SINALIZAÇÃO ELÉTRICA EM PLANTAS DE SOJA 
SUBMETIDAS A DIFERENTES PERTURBAÇÕES EXTERNAS  

 
 
 
 
 
 

GUSTAVO FRANCISCO ROSALIN SARAIVA 
 

Tese apresentada a Pró-Reitoria de Pesquisa e 
Pós-Graduação, Universidade do Oeste 
Paulista, como parte dos requisitos para 
obtenção do título de Doutor em Agronomia – 
Área de concentração: Produção Vegetal. 
 
 
Orientador: Dr. Gustavo Maia Souza 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Presidente Prudente - SP 
2017 



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
571.2  
S243a 

 
Saraiva, Gustavo Francisco Rosalin. 

Análise temporal da sinalização elétrica em plantas 
de soja submetidas a diferentes perturbações externas / 
Gustavo Francisco Rosalin Saraiva – Presidente 
Prudente, 2017.  

82 f.: il. 
 
 

Tese (Doutorado em Agronomia) - Universidade do 
Oeste Paulista – Unoeste, Presidente Prudente, SP, 
2017. 

Bibliografia. 
Orientador: Dr. Gustavo Maia Souza. 

 
 

1. Algoritmos de classificação, 2. Complexidade, 3. 
Eletrofisiologia Vegetal, 4. Entropia Aproximada. I. Título.  

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



GUSTAVO FRANCISCO ROSALIN SARAIVA 
 
 
 
 
 

ANÁLISE TEMPORAL DA SINALIZAÇÃO ELÉTRICA EM PLANTAS DE SOJA 
SUBMETIDAS A DIFERENTES PERTURBAÇÕES EXTERNAS.  

 
 
 
 
Tese apresentada a Pró-Reitoria de 
Pesquisa e Pós-Graduação, Universidade 
do Oeste Paulista, como parte dos 
requisitos para obtenção do título de 
Doutor em Agronomia - Área de 
Concentração: Produção Vegetal. 
 
 
Presidente Prudente, 31 de Março de 
2017 

 
 

BANCA EXAMINADORA 

                                
Prof. Dr. Gustavo Maia Souza 
Instituição: Universidade Federal de Pelotas - UFPEL 
Local: Pelotas - RS 

_______ ____ 
Prof. Dr. Danillo Roberto Pereira 
Instituição: Universidade do Oeste Paulista - UNOESTE 
Local: Presidente Prudente - SP 

                
Prof. Dr. Luiz Gonzaga Esteves Vieira  
Instituição: Universidade do Oeste Paulista - UNOESTE 
Local: Presidente Prudente – SP 

 

 



DEDICATÓRIA 
 
 

 
Dedico, primeiramente, essa tese de Doutorado às plantas, objeto de estudo e 
profunda admiração do autor.  
 
 
Dedico esse trabalho a todos os amantes das plantas, que buscam compreender e 
conhecer mais a respeito desses seres vivos. 
 
 
Dedico a minha esposa Regina, meu pai Francisco, minha mãe Marli, minha irmã 
Graziele e meu cunhado Pedro.  
 
 
Dedico ao meu amigo e orientador Dr. Gustavo Maia Souza e meu grande amigo 
Gabriel de Toledo. 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



AGRADECIMENTOS 
 
 

Agradeço em primeiro lugar a meu orientador, professor Dr. Gustavo Maia Souza, 
por aceitar o desafio de me orientar e possibilitar o acontecimento desta tese. 
 
 
Agradeço à Coordenação de Aperfeiçoamento de Pessoal de Nível Superior – 
CAPES, pela bolsa de estudos de doutorado. 
 
 
Agradeço ao antigo Laboratório de Inteligência em Plantas e Ecofisiologia 
“Ulrich Lutgge” – LIPEUL, pela acolhida e suporte técnico. 
 
 
Agradeço ao Centro de Estudos em Ecofisiologia do Oeste Paulista – CEVOP, 
pela acolhida e suporte técnico.  
 
 
Agradeço aos amigos de laboratório que contribuíram com conhecimento, 
experiências, trocas de informações e principalmente pela amizade. 
 
 
Agradeço à minha esposa Regina, por sua paciência e ajuda em momentos difíceis 
e por estar sempre ao meu lado. 
 
 
Agradeço ao meu grande amigo Gabriel, que fez parte dessa tese com sua 
contribuição intelectual e filosófica, e sobretudo com sua amizade e 
companheirismo. 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

“O Mestre na arte da vida faz pouca distinção entre o seu trabalho e o seu lazer, 

entre a sua mente e o seu corpo, entre a sua educação e a sua recreação, entre o 

seu amor e a sua religião. Ele dificilmente sabe distinguir um corpo do outro. Ele 

simplesmente persegue sua visão de excelência em tudo que faz, deixando para os 

outros a decisão de saber se está trabalhando ou se divertindo. Ele acha que está 

sempre fazendo as duas coisas simultaneamente.”  

(Sidarta Gautama - Buda) 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



RESUMO 
 

Análise temporal da sinalização elétrica em plantas de soja submetidas a 
diferentes perturbações externas 

 
 

As plantas são organismos complexos com processos dinâmicos que, devido ao seu 
modo séssil de vida, sofrem influência das condições ambientais todo o tempo. 
Plantas podem percebem e responder com precisão a diferentes estímulos 
ambientais de forma inteligente, mas para isso se faz necessário um complexo e 
eficiente sistema de sinalização. A sinalização elétrica em plantas já é conhecida há 
muito tempo, mas vem ganhando destaque recentemente com seu entendimento em 
relação aos processos fisiológicos das plantas. O objetivo desta tese foi testar as 
seguintes hipóteses: séries temporais de dados obtidos da sinalização elétrica de 
plantas possuem informação não aleatória, com padrão dinâmico e oscilatório, 
sendo tal dinâmica afetada por estímulos ambientais e que há padrões específicos 
nas respostas a estímulos. Em ambiente controlado, foram aplicados estímulos 
ambientais estressantes em plantas de soja, e captados os dados de sinalização 
elétrica antes e após a aplicação dos mesmos. As séries temporais obtidas foram 
analisadas utilizando ferramentas estatísticas e computacionais para se determinar o 
Espectro de Frequências (FFT), Autocorrelação dos valores e Entropia Aproximada 
(ApEn). Para se verificar a existência de padrões nas séries, foram utilizados 
algoritmos de classificação da área de aprendizado de máquina. A análise das 
séries temporais mostrou que os sinais elétricos coletados de plantas apresentaram 
dinâmica oscilatória com padrão de distribuição de frequências em lei de potência. 
Os resultados permitem diferenciar com grande eficácia séries coletadas antes e 
após a aplicação dos estímulos. As análises de PSD e autocorrelação mostraram 
grande diferença na dinâmica dos sinais elétricos antes e após a aplicação dos 
estímulos. A análise de ApEn mostrou haver diminuição da complexidade do sinal 
após a aplicação dos estímulos. Os algoritmos de classificação alcançaram valores 
significativos na acurácia de detecção de padrões e classificação das séries 
temporais, mostrando haver padrões matemáticos nas diferentes respostas elétricas 
das plantas. Conclui-se que as séries temporais de sinais bioelétricos de plantas 
possuem informação discriminante. Os sinais possuem dinâmica oscilatória, tendo 
suas propriedades alteradas por estímulos ambientais. Há ainda padrões 
matemáticos embutidos nas respostas da planta a estímulos específicos.   

  

Palavras-chave: Algoritmos de classificação, 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 INTRODUÇÃO 
 

É notável a capacidade que as plantas possuem de interagir com toda 

a complexidade ambiental em seu entorno. Mais do que simples respostas 

mecânicas aos estímulos 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 

evidências de características cognitivas como memória e aprendizado (TREWAVAS, 

2003; GARZÓN, 2007; THELLIER; LÜTTGE, 2012). Esse trabalho tem como 

contexto a ideia de cognição em plantas, que tem como foco principal a percepção e 

ação 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 

não são simples, mas, com reflexos autômatos, incorporam meios flexíveis e 

adaptáveis para organizar seu comportamento de forma coerente. Até agora a 

noção de cognição não foi estendida para as plantas, e isso faz com que a 

possibilidade de plantas exibirem um comportamento cognitivo atinja muitas pessoas 

de forma surpreendente (GARZÓN; KEIJZER, 2009). Entretanto, as plantas podem 

exibir um comportamento muito mais complexo e ao mesmo tempo maleável, 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 situações que requerem respostas eficientes, garantindo assim a 

sobrevivência da espécie. Tais situações têm natureza complexa e imprevisível, 

tornando a existência de respostas pré-programadas inadequadas e pouco 

prováveis (SOUZA, 2009). A capacidade de compreensão dos sinais ambientais é 

imprescindível para que a planta esteja apta a sobreviver e competir por recursos 

em seu ambiente natural. As plantas são seres vivos que não dependem da 

existência de qualquer tecido cerebral específico para executar operações 

complexas. Portanto, as plantas exibem condições para a posse de uma arquitetura 

cognitiva que a auxilia na interação com o meio ambiente (STENHOUSE, 1974; 

TREWAVAS, 2003; THELLIER; LÜTTGE, 2012).  
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Em sistemas cognitivos, um processo essencial é a transmissão de 

informação no sistema por meio de uma eficiente rede de sinalização. Dentro do 

contexto que procura entender como as plantas interagem e respondem aos 

estímulos ambientais, os estudos envolvendo a sinalização elétrica, uma nova área 

de sinalização em plantas, vem ganhando espaço (VOLKOV, 2012). Revisões 

detalhadas sobre os potenciais de ação têm sido publicadas, indicando que as 

plantas superiores podem utilizar sinais elétricos para regular uma variedade de 

funções fisiológicas. Já existem evidências de que os sinais elétricos desempenham 

um papel importante em muitos processos vitais da planta, como a respiração 

mitocondrial (FILEK, 1997), a absorção de água (DAVIES et al., 1991), o 

descarregamento do floema (FROMM, 1991), a translocação no floema (FROMM; 

BAUER, 1994), bem como a fertilização (FROMM et al., 1995). Desta forma, os 

sinais bioelétricos derivados das plantas têm sido bem estudados a fim de se 

demonstrar que potenciais elétricos provenientes de suas atividades podem carregar 

informações em respostas a estímulos ambientais específicos.   

 
1.1  Justificativa e Perspectivas do Estudo 

 

Há um conhecimento já estabelecido na literatura sobre os tipos de 

sinais elétricos em plantas e suas relações na sinalização de curta e longa distância 

de algumas respostas fisiológicas. Contudo, nada ainda foi estudado sobre a 

dinâmica temporal dos sinais elétricos e possíveis relações com o estado fisiológico 

das plantas. Os estudos atuais estão restritos às análises da amplitude e velocidade 

das respostas elétricas, sem considerar a complexidade da dinâmica temporal do 

sinal em si durante eventos de sinalização pós-estimulação.  

Em animais, particularmente em seres humanos, estudos com análise 

da dinâmica temporal de sinais elétricos obtidos com eletroencefalogramas (EEG) 

têm permitido estabelecer relações consistentes entre o estado de saúde de 

indivíduos com medidas de complexidade em dados de EEG. Por exemplo, 

reduções drásticas na complexidade de sinais de EEG foram associadas a ataques 

epiléticos em humanos (SRINIVASAN et al., 2007). Similarmente, análises da 

dinâmica temporal de EEG em pacientes com Alzheimer identificaram uma redução 

na irregularidade (complexidade) no EEG (ABÁSALO et al., 2005). Além disso, foi 

possível estabelecer uma correlação consistente entre a variação da complexidade 
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da dinâmica em EEG e os estados de consciência (sono e vigília) em humanos 

(BURIOKA et al., 2005). Gardiner (2012, 2013) tem sugerido a possibilidade de 

utilizar EEG em plantas para relacionar possíveis padrões de dinâmica temporal com 

diferentes estados fisiológicos.  No entanto, até a realização desse trabalho, não 

havia nenhum tipo de estudo nessa direção. 

Relações entre a variação na complexidade de séries temporais de 

parâmetros fisiológicos e o estado de plantas submetidas a diferentes condições 

ambientais foram previamente estudadas por Souza et al. (2004a, 2004b, 2005). 

Aumentos no déficit de pressão de vapor do ar induziram um aumento na 

complexidade da dinâmica da assimilação de CO2 e uma redução na dinâmica da 

condutância estomática em Citrus sinensis (SOUZA et al., 2004a). Em duas 

espécies tropicais arbóreas, a deficiência hídrica tendeu a aumentar a complexidade 

da dinâmica do fluxo de seiva (SOUZA et al., 2004b). Segundo Souza et al. (2005), 

existe uma relação entre a complexidade dos processos fisiológicos e a capacidade 

da planta de lidar com as flutuações ambientais, sugerindo que sistemas com 

dinâmicas mais complexas tenderiam a suportar melhor as variações ambientais por 

conferir ao sistema maior estabilidade. 

Com a evolução da tecnologia para se captar os sinais elétricos 

emitidos pelas plantas, poderemos identificar padrões temporais nesses sinais, 

associando-os aos estímulos que os causaram. Essa relação pode auxiliar no 

entendimento da sinalização e comunicação estabelecida pelas plantas em 

situações adversas. Ao entendermos a sinalização elétrica e seus efeitos, estaremos 

a um passo de poder dar um diagnóstico 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, o 

advento dessa nova área de estudos, acerca da dinâmica temporal da sinalização 

elétrica em plantas, nos faz sugerir que uma relação planta-computador, como 

recentemente explorada em animais e humanos, seria viável. Estudos aprofundando 

o significado fisiológico da dinâmica elétrica em plantas poderiam vir a permitir o 

desenvolvimento de uma tecnologia totalmente nova de sensores ambientais, 

baseados nas respostas elétricas das próprias plantas ao seu meio. Com o auxílio 

da tecnologia computacional e modelos matemáticos, há a possibilidade de capturar, 

interpretar e codificar a sinalização elétrica de uma planta, transformando-a numa 

“linguagem”, que nos ajudará a compreender melhor a fisiologia vegetal a nível de 
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indivíduo, e sua complexa interação com o ambiente. Assim, um estudo mais amplo 

e detalhado da interpretação dos sinais bioelétricos das plantas pode contribuir para 

uma melhor compreensão dos princípios 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 

Hipóteses: 

 
1.2 Hipóteses 
 

 
1. Séries temporais de dados obtidos da sinalização elétrica em 

plantas de soja apresentam informação “não aleatória”, ou seja, possuem padrões 

informacionais embutidos na variação temporal dos potenciais de voltagem. 

 

2. A dinâmica temporal da sinalização elétrica em plantas de soja 

apresenta dinâmica oscilatória. 

 

3. Estímulos ambientais afetam a dinâmica da sinalização elétrica 

em plantas de soja. 

 

4. Há padrões bem caracterizados nas respostas elétricas 

evocadas por estímulos ambientais específicos. 
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2 EMBASAMENTO TEÓRICO 

 

2.1 A Soja, o Estresse e a Produtividade 
  

Devido ao grande potencial para a produção e consumo em larga 

escala, a soja (Glycine max (L.) Merrill) é um importante produto agrícola mundial, 

tendo papel de destaque entre as culturas produtoras de grãos. O Brasil é o 

segundo maior produtor mundial de soja, atrás apenas dos EUA, contudo a 

produção e a produtividade da soja brasileira crescem a cada safra. Na safra 

2015/2016, a cultura ocupou uma área de 33,17 milhões de hectares, o que totalizou 

uma produção de 95,63 milhões de toneladas. A produtividade média da soja 

brasileira foi de 2.882 kg por hectare (Embrapa Soja). Quando se observa em escala 

mundial a produção chega a 312,362 milhões de toneladas, ocupando uma área 

plantada de 119,732 milhões de hectares.    

No entanto, essa cultura enfrenta problemas em várias regiões do 

Brasil e do mundo, onde o cultivo pode ser limitado ou ter sua produtividade afetada 

devido às condições climáticas, como elevadas temperaturas, baixa precipitação 

média anual e baixa capacidade de retenção de água no solo, entre outros 

(FRANCHINI et al., 2009). Dentre os grandes fatores para a limitação da máxima 

produtividade em soja, podemos colocar o estresse vegetal como um grande fator, 

que ao mesmo tempo recebe pouca atenção. 

Quando em condições de estresse, as plantas apresentam uma série 

de mudanças morfológicas, fisiológicas e bioquímicas, que afetam negativamente a 

produção de óleo e enchimento de grãos (SOUZA et al., 2013; LISAR et al., 2012) e 

como consequência levando a perda de produtividade. 

Os fatores ambientais abióticos têm grande importância para a cultura 

da soja, visto que ela possui características peculiares na sua adaptação aos locais 

de cultivo. Isso especialmente pois o fotoperiodo e a temperatura do ar são fatores 

de extrema importância na regulação do fotoperíodo. Nesse sentido os estudos que 

visem entender como o estresse atua nas plantas vem ganhando espaço e 

importância, visto que as plantas são organismos complexos e dinâmicos que 

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

Recentemente, os estudos envolvendo Eletrofisiologia Vegetal, 

especialmente a sinalização elétrica, uma nova área de sinalização em plantas, vêm 

ganhando espaço (VOLKOV, 2012). No entanto, há muito tempo se conhece esse 

tipo de fenômeno em plantas.  Os estudos realizados por Bose em 1913 trazem a 

ideia de que as plantas, e até mesmo orgãos vegetais, são excitáveis e respondem a 

estímulos ambientais, evocando uma resposta elétrica. A onda de perturbação 

molecular em um tecido animal vivo sob estímulo é acompanhada por uma onda de 

perturbação elétrica, e em certos tipos de tecido a região estimulada é relativamente 

positiva a uma área não perturbada, enquanto em outras ocorre o inverso. Portanto, 

a caracteristica de exibir uma resposta elétrica sob estímulo não está confinada 

apenas a animais, mas se estende também para os tecidos vegetais, tendo as 

mesmas variações elétricas obtidas em nervos e muscúlos (BOSE, 1902). Burdon-

Sanderson em 1873, baseados em estudos de Charles Darwin com plantas 

carnívoras, foram os primeiros a descobrir a existência de potêncial de ação em 

plantas, após a estimulação de folhas de Dionaea sp., reforçando o fato de que 

sinais elétricos não pertencem exclusivamente ao reino animal. Em 1926, Bose 

utilizou feixes vasculares isolados de um embrião vegetal para mostrar que a 

excitação pode ser transmitida como um impulso elétrico, que parecia ser controlado 

por eventos fisiológicos, semelhantes aos nervos de animais. Em 1930, foram 

registrados potenciais de ação (PA) com microeletrodos inseridos em células de 

Nitella sp., antes mesmo do primeiro registro intracelular de um PA em células 

animais (UMRATH, 1930). Revisões detalhadas sobre os potenciais de ação têm 

sido publicadas, indicando que as plantas superiores podem utilizar sinais elétricos 

para regular uma variedade de funções fisiológicas. Em 1984, foram descobertos em 

plantas os canais iônicos, que são a base para os potenciais de ação (Schroeder, 

HEDRICH; FERANDEZ, 1984). Desde então, umas das questões mais importantes 

tem sido se a excitabilidade em animais e plantas tem base em conjunto similar de 

canais iônicos. 

Os estudos com sinalização elétrica vêm fornecendo pistas sobre 

vários processos fisiológicos e, através de ferramentas moleculares, foi possível 

detectar as rápidas mudanças na expressão de genes (DAVIES; SCHUSTER, 1981; 

STANKOVIC; DAVIES, 1997), bem como a ativação de genes inibidores de 
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proteases sobre o ferimento, mesmo a longas distâncias (BOWLES, 1990; RYAN, 

1990; WILDON et al., 1992). Além de tradução e transcrição, existem evidências de 

que os sinais elétricos desenpenham um papel importante em muitos processos 

vitais da planta, como a respiração mitocondrial (FILEK, 1997), a absorção de água 

(DAVIES et al., 1991), o descarregamento do floema (FROMM, 1991), a 

translocação no floema (FROMM; BAUER, 1994), bem como a fertilização (FROMM 

et al., 1995).  

A literatura mostra que sinais elétricos em plantas podem ser divididos 

em quatro tipos: potencial elétrico local (LEP), potencial de ação (PA) e potencial de 

variação (VP), como descrito por Wang et al. (2009) e o sinal oscilatório, descrito por 

Costa et al. (2011). Esses sinais podem estabelecer modelos para a geração de 

sinais bioelétricos em plantas. O LEP é uma resposta sub-limiar induzida por 

mudanças nos fatores ambientais, como solo, água, fertilidade, luz, temperatura e 

umidade. Embora o LEP seja apenas gerado localmente e não seja transferido para 

outras partes de uma planta, tem um grande impacto no estado fisiológico da planta. 

O PA é um sinal que se auto propaga, baseado na atividade de canais voltagem-

dependentes, que respondem (e causam) alterações no potencial de membrana 

(DAVIES, 1993). Em contraste, o VP não pode ser evocado eletricamente e varia de 

acordo com o grau do estímulo, e parece “viajar” com a diminuição da magnitude e 

da velocidade ao se afastar do local do estímulo. O VP é um sinal não auto-

perpetuante, baseado em sistema sensitivo mecânico, assim o VP é uma mudança 

local (em canais iônicos de células vivas), requerendo um aumento na pressão 

hidráulica ou produtos químicos transportados em células mortas do xilema 

(DAVIES, 1993; STANKOVIC et al., 1997). 

Atualmente, a maior parte dos trabalhos sobre sinalização elétrica tem 

como foco as respostas evocadas por ferimentos ou herbívoria de parte aérea. 

Wildon et al. (1992) demonstraram que os sinais químicos, evocados por ferimentos, 

são significativamente mais lentos que as rápidas mudanças 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 início da 

transcrição gênica se expressar, podendo atuar assim na sinalização em resposta a 

estímulos externos de forma sistêmica nas plantas.  

Entender a sinalização sistêmica em plantas é um dos grandes 

desafios da ciência vegetal. Em princípio, a sinalização sistêmica induzida por 
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ferimentos e/ou patógenos ou ataque de herbívoros pode ser feita por sinais 

químicos ou elétricos. Sinais químicos são conhecidos por participar da sinalização à 

longa distância, propagando- se de órgão para órgão até o sistema vascular ou 

como compostos voláteis liberados para a atmosfera, carregando a mensagem não 

apenas para o próprio vegetal, mas também para as plantas vizinhas (HEIL; SILVA 

BUENO, 2007; HEIL; TON, 2008; HOWE; JANDER, 2008; MITHÖFER 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 regulação de 

genes (WILDON et al.,1992; STANKOVIC; DAVIES, 1997). Entre outros genes, 

inibidores de proteases (IP) e RNAm para Calmodulina são estimulados em tomate 

(Solanum lycopersicum) sob ferimento e queimadura (STANKOVIC; DAVIES, 1997). 

Plantas que não evocam sinais elétricos não acumulam RNAm para IP 

(STANKOVIC; DAVIES, 1997). Em particular, a introdução de genes de IP é 

impressionante porque esses inibidores de proteases são induzidos sob herbívoria 

por insetos como uma reação de defesa, pois os IPs podem prejudicar os 

“atacantes” ou simplesmente evitar que os insetos se alimentem das folhas (KOIWA 

et al., 1997). Embora, em princípio, reações celulares em plantas também 

demonstram seguir a liberação de sinais elétricos induzidos por calor, frio, ou 

voltagem elétrica, o que ainda é contestado é em que medida esses sinais carregam 

informações especificas em órgãos não especializados das plantas. Em plantas, 

uma variedade de fenômenos elétricos descritos tem de ser considerados como 

eventos de transdução de sinais. Transientes locais de voltagem, devido à 

resistência sistêmica, devem desaparecer após uma distância de alguns milímetros 

e, portanto, não têm qualquer relevância para a transferência de um sinal sistêmico. 

Os potencias de ação (PA) e as variações de potencial (VP) podem carregar 

informação a longas distâncias de órgão para órgão (DAVIES, 2004). Como 

demonstrado por Felle e Zimmermann em 2007, mesmo se a ativação dos canais 

não for suficiente para disparar um PA, despolarizações subliminares podem ser 

propagadas ao longo da folha estimulada sem preceder às folhas vizinhas, porque 

canais suficientes não foram ativados ou por não existir ligações condutoras de 

sinais entre as folhas em questão. Embora tais variações de tensão sofram 

decréscimo, a informação pode ser carregada mais longe que um simples transiente 

de voltagem (DAVIES, 2004). Como os sinais elétricos são rápidos, eles podem 
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atuar como precursores dos sinais químicos, que podem estar localizados em toda a 

planta.  Tais sinais podem ser liberados por injúrias causadas por insetos 

herbívoros, ainda assim um simples PA, como um fenômeno de sinalização, não 

contém muita informação a respeito do tipo causa do estresse, servindo apenas 

como sinal geral de estresse, causando respostas no nível da expressão gênica 

(WILDON et al., 1992; STANKOVIC; DAVIES, 1998).           

Após um sinal elétrico ter sido gerado no simplasto, devido ao fluxo de 

íons pela membrana plasmática, ele pode ser transmitido via plasmodesma, 

posteriormente via vasos condutores, a todas às outras células (VAN BEL; EHLERS, 

2004). Evidências do acoplamento elétrico das células foram constatadas em 1967 

por Spanswick and Costerton, que injetaram uma corrente elétrica em células de 

Nitella e conseguiram rastreá-la a várias células de distância da célula estimulada 

pela corrente. Adicionalmente, em folhas de Elodea e coleóptilos de Avena, o 

acoplamento elétrico também foi encontrado (SPANSWICK, 1972), indicando que os 

plasmodesmas são transmissores de uma rede de sinalização em um nível local. Se 

a informação tem de ser transmitida até partes distantes da planta, a sinalização 

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 resistência para a transmissão de potenciais de ação. 

Devido a seu volume relativamente grande, elementos de tubo crivado com poros e 

a continuidade da membrana plasmática, os vasos do floema parecem adequados 

para a sinalização elétrica ao longo de grandes distâncias. Além disso, em muitas 

espécies, os feixes vasculares são cercados por uma bainha de esclerênquima, a 

fim de “isolar” a sinalização elétrica no floema (FROMM; LAUTNER, 2006). O baixo 

grau de acoplamento elétrico na direção lateral causada por poucos plasmodesmas 

na interface entre células companheiras e células do parênquima do floema também 

facilita a sinalização de longa distância (KEMPERS; AMMERLAAN; VAN BEL, 1998). 

A transmissão de sinais elétricos através do floema é alcançada por 

canais iônicos presentes nas membranas plasmáticas, e alguns desses canais já 

foram identificados, sendo principalmente canais de Ca2+ e K+. O potencial de 

membrana dos tubos crivados é determinado pela condutância ao K+ (ACHE et al., 

2001), enquanto canais correspondentes à expressão 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 Ca2+ foram localizados 
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no floema das nervuras foliares de tabaco e Pistia, indicando que elementos de tubo 

crivados são ricos em canais iônicos, que podem estar envolvidos na transmissão 

dos sinais elétricos a longas distâncias (VOLK; FRANCESCHI, 2000). Tal fato pode 

ser verificado em experimentos utilizando estiletes de afídeos, 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 distâncias superiores a 20 centímetros de distância.  

Além da sinalização de curta distância, a transmissão de sinais a 

longas distâncias via floema é um mecanismo conhecido em muitas plantas. Em 

milho, potenciais de ação gerados pelo retorno da irrigação de plantas em solos 

secos causa aumento nas trocas de CO2 e H2O nas folhas (FROMM; FEI, 1998), 

enquanto que potenciais de ação disparados pelo choque por baixa temperatura na 

folha causa redução no transporte pelo floema entre folhas distantes (FROMM; 

BAUER, 1994). Em Mimosa pudica, ambos AP e VP causam um dobramento em 

conjunto dos folíolos, fazendo com que a folha pareça morta e deixe de ser atraente 

para um herbívoro. Além do papel da sinalização elétrica na regulação do 

movimento foliar, já foi demonstrado que sinais elétricos podem afetar a fotossíntese 

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 absorção de CO2 e 

reduz a taxa de transporte de elétrons pelo fotossitema II (PSII). 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 absorção de CO2 e a taxa de transporte de elétrons pelo 

fotossitema II (PSII) são temporariamente reduzidos (LAUTNER et al., 2005). 

Recentemente, evidências foram encontradas in Chara corallina de que sinais 

elétricos vindos do plasmalema são transmitidos para as membranas dos tilacóides, 

causando mudanças na fluorescência devido ao aumento do gradiente de pH na 

membrana dos tilacóides (BULYCHEV; KAMZOLKINA, 2006). Mais pesquisas 

necessitam ser feitas a respeito das moléculas envolvidas no transporte de elétrons 

e absorção de CO2 durante a sinalização elétrica. Claramente, o fluxo iônico 

envolvido e/ou a amplitude e a duração do sinal elétrico desempenham um papel 

chave na geração da resposta fotossintética. Por exemplo, sob chamas, plantas 

cálcio-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 não 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 ruídos, mas, em contrapartida, apresenta o inconveniente de ter um 

eletrodo inserido dentro da célula, fato que pode produzir mudanças na condição 

elétrica original (VOLKOV, 2012). Devido à impedância da membrana celular, a 

medição elétrica de uma planta pode ser gravada utilizando dispositivos de 

amplificação 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 não invasiva 

utilizando eletrodos de Ag/AgCl com uma relação sinal/ruído baixa. 

Sinais bioelétricos derivados das plantas têm sido bem estudados a fim 

de se demonstrar que potenciais elétricos provenientes de suas atividades podem 

ser realmente captados utilizando um sistema de captação eletrônico (FROMM; 

LAUTNER, 2007), e esses sinais podem estabelecer modelos para geração de 

sinais bioelétricos em plantas. Segundo Mancuso (1999), um eletrodo de Ag/AgCl 

pode ser conectado à superfície da planta, em diferentes posições, por meio de um 

gel condutor do tipo comumente usado em ECG. Eletrodos podem ser conectados 

por cabos a um input eletrônico de alta impedância com vários canais e um eletrodo 

idêntico pode ser colocado em uma região distal da planta ou no solo, para servir 

como eletrodo de referência. Quando todos os canais apresentarem potenciais 

estáveis, a planta pode ser estimulada eletricamente em seu ápice (ex. 3V por 2s), 

ou por outro estímulo qualquer (calor, choque térmico, luz) aplicado sobre a folha, e 

as respostas elétricas de um estímulo apical podem ser percebidas por todos os 

eletrodos, do ápice à base da planta, indicando que a transmissão de um sinal 

elétrico ocorre através da planta. No geral, o conhecimento da sinalização elétrica 

em plantas pode ajudar a desvendar a natureza e o funcionamento da troca de 

informações dentro de células vegetais e órgãos, e podendo assim dar origem a 

questões novas e fascinantes a respeito da dinâmica da sinalização em plantas e 

suas possíveis utilidades para a produção de conhecimentos e tecnologias, 

baseadas em eletrofisiologia vegetal. Estudos futuros devem ser direcionados para 

um melhor entendimento de como a sinalização elétrica controla mecanismos, a 
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interligação entre fluxo de íons e respostas fisiológicas, além da composição de 

canais iônicos que participam da sinalização elétrica. 

 

2.3 Estudo de Séries Temporais 
 

Uma grande marca dos organismos vivos é que seus processos são 

inconstantes ao longo do tempo. Processos em todas as escalas celulares, como 

ciclo de crescimento, divisão celular, flutuações de voltagem em membranas 

celulares excitáveis, respiração, regulação da pressão sanguínea, e ciclos de sono-

vigília são exemplos de processos complexos encontrados nos organismos vivos. O 

interesse no estudo das flutuações ao longo do tempo vem ganhando força 

recentemente, devido ao grande reconhecimento de que sistemas determinísticos 

podem apresentar dinâmica caótica: ritmos aperiódicos sensíveis às condições 

iniciais (DEGN, 1986; MAYER-KRESS, 1986; KRASNER, 1990). Assim, a análise de 

modelos teóricos e experimentos em situações controladas têm fornecido boas 

informações de que o caos e outras dinâmicas podem ser encontrados em sistemas 

biológicos (GUEVARA, 1981; CHIALVO, 1990). 

O reconhecimento da importância de fenômenos não lineares em 

sistemas fisiológicos tem uma longa história. O seu começo é marcado pelo trabalho 

de Van der Pol e van der Mark no começo do século. O trabalho ganhador do prêmio 

Nobel, desenvolvido por Hodgkin e Huxley, relatou a dinâmica das membranas de 

células excitáveis para um sistema acoplado a equações diferenciais não lineares. 

Contudo é recente a percepção de que sistemas com dinâmicas não lineares podem 

apresentar caos determinístico. Isto causou forte impacto nas pesquisas em análises 

de séries temporais em fisiologia e medicina (GLASS, 1991). No passado, os 

cientistas eram levados a conjecturar que séries temporais complexas, como as de 

um neurônio, eram bem estabelecidas com um processo aleatório (GERSTEIN, 

1964). No entanto, agora há uma forte inclinação a interpretar séries temporais 

fisiológicas em termos de outras dinâmicas, como o caos por exemplo. Às vezes, 

essa interpretação envolve o uso de técnicas de análise de séries temporais 

motivadas pela dinâmica caótica de sistemas. 

Uma série temporal consiste em um conjunto de observações, medidas 

ou valores sob um determinado intervalo de tempo. Se estas observações 

consecutivas são dependentes uma das outras, é possível conseguir-se uma 
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previsão 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 o mecanismo gerador da 

série temporal, fazer previsões de valores futuros da série, descrever o 

comportamento da série, como tendências e sazonalidades, por exemplo, ou 

procurar periodicidades relevantes nos dados. Esses autores também ressaltam que 

os modelos devem ser simples, com o menor número de parâmetros possível, e sua 

utilização não deve apresentar dificuldades às pessoas interessadas em manipulá-

los, entendendo-se por modelos uma descrição matemática de uma série temporal. 

A análise de séries temporais de dados fisiológicos em plantas já foi utilizada para 

compreender os efeitos dos distúrbios ambientais no metabolismo vegetal (LÜTTGE; 

BECK, 1992; SHABALA et al., 1997; HÜTT; LUTTGE, 2002; SOUZA et al., 2004).   

Séries temporais obtidas de seres vivos tendem a apresentar uma 

dinâmica não linear, variando em complexidade e regularidade. Recentemente, uma 

nova abordagem matemática denominada Entropia Aproximada (ApEn) tem sido 

utilizada como medida de quantificação da regularidade em séries temporais de 

dados. Matematicamente, ApEn é parte de um desenvolvimento teórico geral, como 

um parâmetro teórico de informação natural (PINCUS, 1992). Em aplicações para 

uma variedade de configurações médicas, tem se evidenciado que séries temporais 

de indivíduos doentes e envelhecendo apresentam diminuição significativa nos 

valores de ApEn. A literatura científica associa sistemas que apresentam fisiologia 

comprometida a uma maior regularidade no tempo, enquanto eventos fisiológicos 

normativos apresentam grande irregularidade (aleatoriedade, a complexidade) 

(PINCUS et al., 1991, 1992, 1993). Uma quantificação adequada da regularidade 

dos conjuntos de dados tem o potencial de fornecer informações em uma ampla 

gama de ambientes clínicos e fisiológicos, no campo do diagnóstico e da previsão. 

ApEn atribui um número não negativo a uma sequência 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 relação entre complexidade e estabilidade fisiológica já foi observada 

em diferentes tipos de sistemas biológicos. Uma grande irregularidade 

(complexidade) de ritmos cardíacos, dinâmica respiratória e medidas de pressão 

sanguínea já foram associadas a um status de fisiologia saudável em humanos. 
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Reciprocamente, a redução da complexidade nos mesmos parâmetros fisiológicos 

também é associada com processos de envelhecimento e com o aumento do risco 

de morbidade e mortalidade (KAPLAN, 1991; PINCUS, 1995). Analogamente em 

plantas, há registros prévios de que uma dinâmica temporal mais complexa em 

parâmetros como a fotossíntese, reações enzimáticas e uma grande classe de 

fluxos é associada com a maior capacidade de manter a homeostase do sistema 

(HÜTT; LÜTTGE, 2002; SOUZA et. al., 2004a). As plantas, como sistemas 

biológicos, são sistemas dinâmicos, termodinamicamente em não equilíbrio. Isso 

implica que esses sistemas e especialmente seus processos fisiológicos, evoluam 

no tempo, apresentando uma grande variedade de comportamentos dinâmicos. 

Contudo, sabe-se que tais comportamentos podem ser significativamente 

influenciados ou alterados em função de estímulos ambientais específicos (HÜTT; 

LÜTTGE, 2002; SOUZA et al., 2004a).  

A quantificação da complexidade de sinais fisiológicos em organismos 

saudáveis e doentes já é foco de considerável atenção (PINCUS, 2001; 

GOLDBERGER, 2002, RICHMAN; MOORMAN, 2000). Tais métricas são 

potencialmente importantes em aplicações que objetivam a avaliação de ambos os 

modelos de dinâmicas em controle de sistemas biológicos e também diagnósticos. 

Sabe-se que uma vasta classe de doenças, assim como o envelhecimento, parece 

degradar o conteúdo de informação fisiológica e reduzir a capacidade de adaptação 

do individuo. Por conseguinte, a perda de complexidade tem sido proposta como 

uma característica genérica de dinâmicas patológicas (PINCUS, 2001; RICHMAN; 

MOORMAN, 2000). Sistemas doentes, quando associados à emergência de um 

comportamento mais regular, apresentam valores reduzidos de entropia quando 

comparados a sistemas saudáveis (RICHMAN; MOORMAN, 2000). Adicionalmente, 

podemos verificar que as plantas tendem a se manter sob condições de baixa 

entropia, sendo esse um requisito fundamental à manutenção da vida (KSENZHEK; 

VOLKOV, 1998).         

Finalmente, há a suposição básica que norteia a análise de séries 

temporais, que cita que um sistema causal mais ou menos constante, relacionado 

com o tempo, exerce influência sobre os dados no passado e pode continuar a fazê-

lo no futuro. Este sistema causal costuma atuar criando padrões não aleatórios que 

podem ser detectados em um gráfico de série temporal, ou mediante algum outro 

processo estatístico. O objetivo da análise de séries temporais é identificar padrões 
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não aleatórios na variável de interesse, e a observação desse comportamento 

passado pode permitir fazer previsões sobre o futuro, no caso de séries temporais 

com dinâmica caótica. 
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3 MATERIAL E MÉTODOS 
 
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® (lâmpadas mistas Osram E=40, 250 Watts, 220 

Volts e Lâmpadas quentes Osram 250 Watts4Y, na proporção de 8 X 12), que 

forneciam uma DFFFA de 500 µmols s-1. A temperatura média durante toda a 

condução dos experimentos foi mantida em ± 26,5 °C no período de luz e ± 22 °C no 

período de escuro e umidade relativa do ar em 60%. O fotoperíodo adotado foi de 

12h/12h de luz/escuro. O suprimento de água e nutrientes era fornecido pela 

irrigação diária das plantas com 50 mL de solução nutritiva de Hoogland. 

 

3.2 Experimentos 
 

Os experimentos visavam a comparação dos sinais bioelétricos 

evocados das plantas em situação controle (condição padrão do ambiente, antes do 

estímulo), com os sinais obtidos de plantas após a aplicação dos estímulos. Toda a 

captação de dados foi realizada dentro de um dispositivo de blindagem eletrostática 

(Gaiola de Faraday) de dimensões 0,90 m de comprimento por 0,90 m de largura e 

1m de altura. A gaiola faz com que os efeitos da interferência dos campos elétricos 

sejam nulos em seu interior. Isso possibilita uma captação mais limpa dos sinais 

elétricos evocados nas plantas e evitando assim interferências e ruídos externos. No 

dia anterior a cada sessão experimental de coleta de dados, os eletrodos de agulha 

foram inseridos espaçados 1 cm nos caules das plantas para aclimatação das 

mesmas. Isso se faz necessário pois, segundo o trabalho de Volkov (1995), a 

inserção dos eletrodos induz potenciais de ação e flutuações locais na variação de 

potencial, que são estabilizados em poucas horas, com o desaparecimento dos 

potenciais de ação (VOLKOV, 1995).  

Concomitantemente à coleta de dados das plantas, era feita a coleta de 

dados de eletrodos “abertos”, eletrodos que não 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 comparação dos sinais de 

eletrodos “abertos” com os sinais captados das plantas. Devido aos cuidados e 

procedimentos necessários em experimentos envolvendo eletrofisiologia, foram 

determinados os estímulos que poderiam ser aplicados sem manusear diretamente 

as plantas. De acordo com a possibilidade de execução foram selecionados os 

seguintes estímulos:  

 

1. Estímulo Osmótico: Foi realizada a aplicação de 50 ml solução de manitol com 

potencial osmótico de -2 Mpa. Foram utilizadas 134 plantas para coleta de 

dados. 

 

2. Estímulo térmico: A temperatura média do Fitotron® onde as plantas se 

encontravam foi reduzida de 26°C para 15°C. Foram utilizadas 72 plantas para 

coleta de dados. 

 

3. Estímulo luminoso: Foi realizada a redução da Densidade de Fluxo de Fótons 

Fotossintéticamente ativos de 500 µmols s-1 para 50 µmols s-1, através da 

cobertura da gaiola de Faraday com um pano preto. Foram utilizadas 135 

plantas para coleta de dados. 

 
3.3 Captação dos Dados 
 

Para a captação dos sinais bioelétricos evocados das plantas, foi 

utilizado o sistema eletrônico de Aquisição de dados MP36 da Biopac Systems. O 

sistema possui alta impedância de entrada e filtros “passa-alta” (corte de frequência 

de 0,5 Hz) e “passa-baixa” (frequência de corte de 1,5 KHz). O sinal é amplificado 

para garantir um sinal limpo e forte. Os sinais foram adquiridos em uma frequência 

de amostragem de 125 Hz, com um intervalo de ganho de 20.000x. O MP36 tem um 

microprocessador interno para controlar a aquisição de dados e de comunicação (via 

USB) com o computador. O MP36 converte os sinais de entrada em sinais digitais 

que podem ser processados em um computador. O sistema possui quatro canais de 

entrada analógicos. Os eletrodos de agulha (+) e (-) (modelo - EL452) foram ligados 

ao MP36 através de transdutores (módulo SS2LA). Para coleta de dados, foi 

utilizado o protocolo EEG que varia de 0,5 a 100 Hz, com “frequência de corte” em 
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60 Hz, que é a frequência das redes elétricas, evitando assim ruído. Para todos os 

experimentos, captaram-se os sinais de plantas antes da aplicação dos estímulos 

(controle) e após a aplicação dos estímulos (plantas estímuladas).  

 
Figura 1- (a) Planta modelo utilizada nos experimentos. (b) Inserção dos eletrodos 
no caule da planta. (c) Detalhe da ponta dos eletrodos. (d) Detalhe do aterramento e 
inserção 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 Análises dos Dados 
 

Os dados bioelétricos coletados foram analisados na forma de séries 

temporais ∆V = {∆v1, ∆v2,...,∆vN}, onde ∆v1 é a diferença 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 

situação controle e plantas estímuladas. Foram obtidas 268 séries temporais dos 

experimentos envolvendo estímulo osmótico, 144 séries dos experimentos 

envolvendo estímulo térmico e 270 séries dos experimentos envolvendo estímulo 

luminoso. As séries temporais foram analisadas por diferentes métodos, buscando 

caracterizar a dinâmica temporal dos sinais, focando na comparação entre a 

dinâmica antes e após a aplicação dos estímulos. 
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3.4.1 Análises descritivas e quantitativas 

 

Foram realizadas análises descritivas das séries temporais, utilizando 

ferramentas simples como o Microsoft Excel®, para melhor caracterizar a análise 

visual das séries. De cada série temporal, obteve-se um valor de voltagem mínima e 

máxima 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 são estacionárias ou não. Uma série temporal é 

dita estacionária quando ela se desenvolve no tempo aleatoriamente ao redor de 

uma média constante, refletindo alguma forma de equilíbrio estável. Na prática, a 

maioria das séries que encontramos apresentam algum tipo de não 

estacionariedade, por exemplo, tendência, como no caso das séries temporais de 

dados bioelétricos de plantas. 

Para melhor caracterização da dinâmica das séries temporais, foram 

realizadas análises do espectro de frequências presente nos sinais coletados. Para 

isso foi utilizada a Transformada Rapida de Fourier (FFT) nas séries temporais, 

utilizando o software Biopac Student Lab. A análise de FFT torna possível 

determinar o espectro de frequências presentes nas séries temporais, pois ela 

“decodifica” um sinal e o descreve na forma de espectro de frequências, com valores 

comumente expressados em watts por Hertz (W/Hz). Ela leva um vector que 

representa os dados como uma função de tempo e calcula o conteúdo dos dados de 

frequência. Nota-se que o resultado da função FFT é um complexo de dados, o que 

representa dados de magnitude e fase em uma determinada frequência. 

Outra técnica utilizada para verificar a presença de informação nas 

séries temporais coletadas foi a análise de autocorrelação dos valores das mesmas. 

A autocorrelação possibilita verificar a correlação linear dos valores de uma série 

temporal, defasados por um lag K, onde K é a diferença entre o tempo presente e o 

tempo passado. Para essas análises utilizou-se o software Statistix 9. As análises 

foram feitas utilizando um lag K variando de 1 até 150. Em geral, para uma série 

temporal com n elementos, a autocorrelação com lag k é dada pela expressão: 
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Onde -1≤rk ≤ 1 e ṡ é a média da série original de n elementos, admitida estacionária. 

 
3.4.2 Reconhecimento de padrões: Técnicas de Classificação 

  

O uso de algoritmos se faz pela necessidade de um método robusto 

para a classificação automática das séries temporais, entre antes e após a aplicação 

dos estímulos (geral e para cada estímulo). Foram comparados o desempenho de 

classificação de cinco diferentes algoritmos. O objetivo foi encontrar um algoritmo 

que possa com sucesso ser treinado em um pequeno conjunto de dados das séries 

temporais, para o reconhecimento das mesmas. Foram utilizados algoritmos de 

classificação utilizados em técnicas de redes neurais de aprendizagem, que 

calculam a probabilidade de que séries temporais pertençam a cada uma das 

classes possíveis, ou seja, predizer a classe mais provável.  

Para o correto funcionamento da técnica, os algoritmos requerem um 

conjunto de dados que já esteja previamente classificado (conjunto de treinamento), 

ou 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 são geradas a partir das séries originais, após o uso da 

aritmética intervalar. 

 Como conjuntos de treinamento foram utilizadas séries temporais que 

representavam de 30% a 80% do número total de séries utilizadas no experimento. 

Cada método de classificação foi executado 20 vezes para realizar o teste estatístico 

Wilcoxon. Nas páginas abaixo segue uma descrição dos algoritmos de classificação 

utilizados nesse trabalho.   
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Figura 3- Esquema repredentando o funcionamento dos algoritmos de classificação 

na busca por padrões nas séries temporais. 

 

 
 
 
3.4.2.1 Classificador Bayesiano (BAYES)  

 

Um Classificador Bayesiano estima a probabilidade de que uma dada 

série pertença a certa classe. Essa probabilidade pode ser derivada do Teorema de 

Bayes (Jaynes, 2003):   

 
 

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

característica x dada a classe ωi, P(ωi) é a propriedade a priori da classe ωi, e p(x) é 

a probabilidade de x. A fim de estimar p(x|ωi), considerou-se que a função de 

verossimilhança é Gausiana, podendo assim estimar os parâmetros dos conjuntos 

de dados (DUDA, 2000).  Na figura abaixo pode-se visualizar a distribuição estimada 

desenhando um contorno da densidade. O limite da decisão onde a propabilidade de 

cada classe de entrada é igual a saída é mostrado em vermelho. 
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Figura 4- Exemplo de Classificador Bayesiano (BAYES)  

 

 
 
 
3.4.2.2 Rede Neural Artificial Multicamadas (ANN) 

 

O Classificador ANN é uma rede neural composta de várias camadas 

de neurônios com o objetivo de resolver problemas multi-classe (HAYKIN, 1999). A 

Entrada para cada camada é uma soma ponderada da saída a partir da camada 

anterior. O número de neurônios da primeira camada é igual ao número de 

características de entrada, enquanto que o número de neurônios da camada de 

saída é igual ao número de classes. A rede neural atribui um vetor de características 

extraídas de uma série x a classe ωq se o neurônio de saída q-th tem a maior 

ativação. Foi utilizada a biblioteca “Fast Artificial Neural Network (FANN)” 

disponibilizada em Nissen (2003), com duas camadas ocultas cada constituída por 8 

neurônios. A rede foi treinada com o algoritmo “back propagation” (HAYKIN, 1999). 

O valor de épocas máximo 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. 

 

 
 

 

3.4.2.3 Máquinas de Vetores De Suporte (SVM) 

 

Enquanto em ANN a aprendizagem é baseada no princípio de 

minimização do risco empírico, SVM está enraizado no princípio de minimização do 

risco estrutural (VAPNIK, 1999; SCHÖLKOPF, 2002; CORTES, 1995). Ele visa o 

estabelecimento de uma função discriminativa ideal entre duas classes de padrões 

ao realizar o compromisso entre a generalização e sobreajuste. O algoritmo de 

treinamento SVM constrói o hiperplano ideal que separa as duas classes (VAPNIK, 

1999). A fim de estender a classificação de linear para não linear, o truque do Kernel 

é utilizado (SCHÖLKOPF, 2002), em que as funções de não linearidade de Kernel 

mapeiam os dados de entrada em características espaciais de alta dimensão, de 

forma computacionalmente eficiente. Para problemas de classificação com múltiplas 

classes, duas abordagens são comumente utilizadas para SVM binárias, um-contra-

um que trata-se de uma generalização do SVM utilizado para mais de duas classes 

e um-contra-todos, que tomando M classes, constrói M superfícies de decisão (g1, 

...., gM), onde cada superfície de decisão é treinada para separar uma classe das 
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classes restantes (WITTEN, 2005). Ambas as estratégias tendem a conduzir a 

resultados semelhantes em termos de precisão de classificação, contudo o primeiro, 

que foi adotado aqui, geralmente requer tempo de treinamento menor, apesar de 

incorrer em maior número de decomposições binárias. 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 separação, mais comumente chamada 

de hiperplano entre dados de duas classes. Essa linha busca maximizar a distância 

entre os pontos mais próximos em relação a cada uma das classes, ver imagem: 

 

Figura 6- Exemplo de Máquinas de vetores de suporte (SVM). 

 

 
 
3.4.2.4 Floresta de Caminhos Ótimos (OPF) 

 
O Classificador OPF modela os problemas de reconhecimento de 

padrões como uma tarefa de partição em grafo, em que um conjunto pré-definido de 

amostras de cada classe (i.e. protótipos) competem por um caminho de custo 

mínimo para o resto das amostras.  Isso resulta em uma coleção de arvores de 

caminhos “ótimos” enraizadas nos nós de protótipos, construindo uma “floresta de 

caminhos ótimos” considerando todas as amostras de treinamento. As amostras de 
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teste são classificadas por meio de avaliação gradativa dos caminhos ideais dos 

protótipos, como se eles fossem parte da floresta, e atribuindo rótulos as raízes mais 

fortemente ligadas. A noção de ótima via de conectividade vem da minimização de 

uma função do caminho pelo custo (FALCÃO, 2004). Um classificador OPF pode ser 

projetado usando uma função caminho-custo suave. Apesar de existirem duas 

versões diferentes de classificadores OPF (PAPA, 2008, 2009, 2012), nesse 

trabalho foi usada a versão mais amplamente utilizada. A classificação é baseada 

em florestas supervisionadas para modelar as amostras como nós de um gráfo 

completo. Os elementos mais representativos de cada classe usada como conjunto 

de treinamento são selecionados como protótipos, correspondendo a elementos 

pertencentes às regiões fronteiriças entre as classes. Os protótipos participam de 

um processo de competição contra outras amostras, oferecendo caminhos de baixo 

custo e seus respectivos rótulos. No final deste processo, é obtido um conjunto 

particionado de treinamento em árvores de trajetórias ótimas, e a união delas leva a 

uma floresta de caminho ótimo. 

 

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

 

 

 
3.4.2.5 K-vizinhos mais próximos (KNN) 

 
KNN é um algoritmo muito simples que trabalha muito bem em 

diferentes aplicações. Em contraste com o OPF, KNN usa todas as amostras de 

treinamento como protótipos. O KNN requer um parâmetro de entrada definindo o 

número de vizinhos k que contribuem para a classificação de uma amostra 

(COOMANS, 1982; HAL, 2008). A fim de se classificar uma amostra de teste t, a 
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maioria dos rótulos em uma região contendo amostras de treinamento k e centrado 

em t, determinam o rótulo de t. Nota-se que, para k=1, a amostra de teste t é 

classificada como a classe de formação da amostra mais próxima. 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 é o número 

de amostras de treino.  

 
Figura 8- Exemplo de K-vizinhos mais próximos (KNN) 

 
 
 
3.4.2.6 Métricas de Avaliação Estatística 

 
Em relação à taxa de reconhecimento dos algoritmos, foi utilizada a 

medida de acurácia proposta por Papa et. al (2009), onde se houver duas séries, por 

exemplo, com tamanhos muito diferentes e um classificador sempre atribui o rótulo 

da maior classe, a sua acurácia irá cair drasticamente devido à alta taxa de erros na 

menor classe. A acurácia é medida tendo em conta que as classes podem ter 

diferentes tamanhos em D2. Definindo: 
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           e           

 

Onde K representa o número de classes, |Di
2|, preocupações com o 

número de amostras em D2 que vêm da série i, e FPi e FNi significam falsos 

positivos e falsos negativos para a série i, respectivamente. Isto é FPi é o número de 

amostras de outra série que foi classificada como sendo da classe i em D2 e FNi é o 

número de amostras da série i que foram incorretamente classificadas como sendo 

de outras classes em D2. Os termos de erro ei,1 e ei,2 são então usados para definir 

o erro total da classe i:     

Ei = ei,1 + ei,2. 
Finalmente, a acurácia (Acc) é então definida como segue:  

 
Sensibilidade (Se), muitas vezes chamada de recolha, é a razão entre 

o número de séries corretamente classificadas de uma determinada classe o número 

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

 

 

 

Onde positivos verdadeiros e falsos negativos são o número de séries 

a partir de uma dada classe que foram corretas ou incorretamente classificados, 

respectivamente. O Valor Preditivo Positivo (PPV), muitas vezes chamado de 

precisão, é a relação entre as séries classificadas corretamente a partir de uma dada 

classe.  
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Onde falsos positivos indicam o número de séries classificadas 

incorretamente como pertencentes a classe considerada. Finalmente, como uma 

métrica de desempenho global, foi calculada a média de F1-score de todas as 

classes. O F1-score de uma determinada classe é calculado como a média 

aritmética dos valores de Se e PPV para essa classe:  

 
 

Essas quatro métricas permitem avaliar de forma confiável o 

desempenho da classificação dos algoritmos considerados nesse trabalho. As 

métricas de desempenho são relatadas como as médias de mais de 10 repetições 

de treinamento do classificador e de teste. Todo o treinamento e teste dos 

algoritmos de classificação 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 Análises Descritivas das Séries Temporais 

 

Uma forma de analisar os dados é a observação visual das séries 

temporais. Comparando visualmente as séries temporais, verifica-se nítida diferença 

entre séries obtidas antes da aplicação dos estímulos e séries coletadas após a 

aplicação dos estímulos (Figura 3).  A figura mostra séries temporais de 4 plantas 

diferentes, indicando na parte superior o momento da aplicação do estímulo. 

 

Figura 9- Séries temporais (20 minutos) obtidas de plantas de soja antes e após a 
aplicação de estímulos: osmótico (a) e (b), térmico (c) e luminoso (d). 
 

 
 

Pode-se observar que a aplicação dos estímulos osmótico, térmico e 

luminoso, provocaram uma disparada de picos de voltagem em sequência. Esses 

picos apresentavam amplitudes variáveis, demonstrando a intensa atividade 

bioelétrica evocada em resposta a essas situações adversas. A análise visual das 

séries temporais, portanto, revela intensa atividade bioelétrica evocada pelos 

estpimulos abióticos aplicados. Portanto, a análise visual proporciona uma clara 
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diferenciação entre séries temporais coletdas antes e após aplicação dos estímulos. 

Contudo tal análise não permite a diferenciação entre cada tipo de estímulo 

aplicado, visto que os picos de voltagem causados pelos estímulos não possuem um 

padrão visual facilmente detectável, a ponto de possibilitar a discriminação dos 

estímulos.  

Visando quantificar melhor os resultados observados pela análise 

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 diferenças entre as séries temporais coletadas antes e 

após a aplicação dos estímulos. Com esses dados é possível verificar que a 

aplicação dos estímulos (térmico, luminoso e osmótico) causou alterações 

significativas nos valores médios dos parâmetros avaliados antes e após a aplicação 

dos mesmos (Tabela 1).  

 

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

temporais antes e após aplicação dos estímulos (em µV). 

 
 

Estímulo Térmico Estímulo Luminoso Estímulo Osmótico 

 Antes do 
estímulo 

Após 
estímulo 

Antes do 
estímulo 

Após 
estímulo 

Antes do 
estímulo 

Após 
estímulo 

Mínima 
Voltagem - 1,72   -16,55  -48,84  -75,04  -51,28  -287,54  

Máxima 
Voltagem 1,17    33,16  43,76  89,31  38,88  235,79  

Amplitude 2,89 49,71 92,60 164,35 90,16 523,33 

Média 
dos 

valores 
da série 

-0,30    0,30  -0,14  -0,14  -0,10  -0,07  

 

O valor da voltagem mínima atingida foi maior antes do estresse e o 

valor máximo de voltagem atingido aumentou muito após a aplicação do estímulo. 

Com isso, verificamos um aumento da amplitude do sinal após o estímulo. Nota-se 

que o valor das médias dos valores de voltagem obtidos das séries antes e após o 

estímulo é próximo a zero. Nos experimentos envolvendo a aplicação de estímulo 
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luminoso, o valor da voltagem mínima atingida foi maior antes do estímulo e o valor 

máximo de voltagem aumentou após a aplicação do estímulo. Contudo, verificamos 

que o aumento da amplitude do sinal após o estímulo foi menos acentuado que o 

aumento verificado com estímulo térmico. Nota-se também que o valor das médias 

dos valores coletados das séries temporais antes e após o estímulo é próximo a 

zero, semelhante ao encontrado com estresse térmico.  

Nos experimentos envolvendo a aplicação de estímulo osmótico, o 

valor da voltagem mínima atingida foi maior antes do estímulo e o valor máximo de 

voltagem atingido aumentou consideravelmente após a aplicação do estímulo. 

Verificou-se ainda que o aumento da amplitude do sinal ocorrido após a aplicação do 

estímulo foi consideravelmente maior que o observado com a aplicação dos 

estímulos térmico e luminoso. Nota-se também que a média dos valores coletados 

das séries temporais antes e após o estímulo é próximo a zero, semelhante ao 

encontrado com os estímulos anteriores.  

 

4.2 Espectro de Frequências (FFT) 
 

Conforme o trabalho de Costa et al. (2011) havia reportado, os sinais 

bioelétricos em plantas apresentam um padrão oscilatório. Um padrão oscilatório é 

característico por apresentar frequências determinadas pela dinâmica do sistema em 

questão. Para confirmar a natureza oscilatória do sinal elétrico evocado das plantas, 

as séries temporais de dados bioelétricos foram analisadas utilizando a técnica da 

Transformada Rápida de Fourier (FFT).  

A FFT fornece a distribuição 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 rápidas de Fourier são de grande importância 

em uma vasta gama de aplicações, de Processamento digital de sinais para a 

resolução de equações diferenciais parciais a algoritmos para multiplicação de 

grandes inteiros. 

Para comprovar a existência de informação 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 não estavam inseridos em plantas. Dessa forma pode-se verificar o quanto 

a planta influenciou na distribuição de frequências nas séries temporais. 
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Analisando as séries temporais de plantas antes e depois da aplicação 

dos estímulos (osmótico, luminoso e temperatura) verificamos que ambas as 

condições apresentaram distribuição de frequências seguindo uma lei de potência, 

indicando uma dinâmica com padrão livre de escala. Contudo, as séries temporais 

coletadas antes da aplicação dos estímulos (Figura 10) apresentam conjuntos de 

frequências variando de 0,15 a 10 Hz, seguindo uma tendência de lei de potência. 

Já as séries coletadas após a aplicação dos estímulos apresentam conjunto de 

frequências que variavam de 0,10 a 5 Hz (Figura 11). 

Mais ainda, as séries coletadas antes da aplicação dos estímulos 

apresentavam um conjunto secundário de frequências variando entre 5 a 10 Hz. Tal 

conjunto não aparece em nenhuma das séries coletadas após a aplicação dos 

estímulos. As análises de FFT não permitiram a diferenciação entre o tipo de 

estímulo aplicado nas plantas, pois os padrões de distribuição de frequências 

encontrados nas séries temporais coletadas após a aplicação dos estímulos eram 

iguais. Os resultados dos espectros de frequências encontrados indicam tendência 

de diminuição da complexidade dos sinais elétricos presentes na comunicação raiz-

parte aérea de plantas de soja após a aplicação de um estímulo estressante.  A 

aplicação dos estímulos causou diminuição da complexidade do sinal, com 

consequente desaparecimento de frequências que estavam presentes antes da 

aplicação dos estímulos. 

Outro ponto importante de se destacar é o padrão de espectro de 

frequência encontrado nas séries temporais obtidas nos eletrodos abertos (Figura 

12). Pode-se verificar grande diferença na distribuição de frequências quando 

comparadas a séries de plantas, seja antes ou após a aplicação dos estímulos. Em 

contraste às séries coletadas de plantas, as séries de eletrodos abertos apresentam 

um sinal com a distribuição homogênea de frequências, sem domínio de nenhum 

conjunto de frequências específicas, caracterizando assim um sinal típico de ruído 

branco. 
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Figura 10- Padrões de Espectro de Frequências (FFT) encontrados em séries 

temporais obtidas de plantas de soja antes da aplicação dos estímulos 
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Figura 11- Padrões de Espectro de Frequências (FFT) encontrados em séries 

temporais obtidas de plantas de soja após a aplicação dos estímulos. 
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Figura 12- Padrões de Espectro de Frequências (FFT) encontrados em todas as 

séries temporais coletadas de eletrodos abertos. 

 

Testes foram feitos com plantas secas, já mortas, cujos dados não 

foram apresentados nesse trabalho. Tais plantas apresentavam padrão de 

distribuição de frequências semelhante ao padrão encontrado em eletrodos abertos. 

Tal fato reforça o papel da planta na informação oscilatória contida nos sinais 

biolelétricos coletados.  
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4.3 Análises de Autocorrelação 
 

Na adoção de um modelo para uma série temporal, é necessário 

conhecer-se a relação entre as observações atuais e as anteriores. Uma forma de 

avaliar tal relação é através das funções de autocorrelação. As séries temporais 

foram analisadas utilizando autocorrelação com lag máximo de 150. Comparando as 

séries temporais coletadas nas plantas, antes ou após a aplicação dos estímulos, 

com séries de eletrodos abertos pode-se verificar a existência de informação 

discriminante nas séries temporais de sinais elétricos coletadas das plantas. 

Quando comparados os padrões de autocorrelação encontrados nas 

séries temporais obtidas nas plantas antes da aplicação dos estímulos (Figura 13), 

com séries obtidas após a aplicação dos estímulos (Figura 14) e as séries obtidas 

com eletrodos abertos (Figura 15), verifica-se um padrão 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 informação discriminante, não sendo assim um sinal aleatório e nem 

ruído. As análises de autocorrelação deixam bem claro que há diferença visual 

significativa no sinal coletado antes da aplicação dos estímulos com os sinais 

coletados após a aplicação dos estímulos. Contudo, as análises não permitem uma 

diferenciação do tipo de estímulo aplicado, pois os padrões de autocorrelação 

encontrados se repetem em todas as séries coletadas após a aplicação dos 

estímulos. As séries temporais coletadas de plantas antes da aplicação dos 

estímulos apresentam autocorrelação com um padrão oscilatório bem marcado, 

havendo diminuição da amplitude da autocorrelação com o aumento da defasagem 

(Figura 13). Já nas séries temporais obtidas após a aplicação dos estímulos, a 

autocorrelação apresenta um padrão linear seguindo uma tendência de queda com o 

aumento da defasagem (Figura 12), atingindo valores negativos a grandes 

defasagens.  

 

 

 

 



50 
 

Figura 13- Padrões de Autocorrelação encontrados nas séries temporais coletadas 

antes da aplicação dos estímulos. 
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Figura 14- Padrões de Autocorrelação encontrados nas séries temporais coletadas 

após da aplicação dos estímulos.  
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As séries temporais coletadas dos eletrodos abertos que foram 

deixados dentro da Gaiola de Faraday (Figura 13) apresentam padrão de 

autocorrelação bem diferente do encontrado em séries de evocadas de plantas, 

sendo estressadas ou não. Tal comparação nos permite inferir que as séries 

temporais coletadas de plantas possuem informação discriminante do sinal, visto 

que o sinal coletado de eletrodos abertos é um sinal típico de ruído branco, 

caracterizado como uma sequência de erros (ou choques) aleatórios, sempre que 

esta tiver média e variância constante e sem autocorrelação.  

 

Figura 15- Padrão de Autocorrelação encontrado nas séries temporais coletadas 

pelos eletrodos abertos. 

 
 

 

 

https://pt.wikipedia.org/wiki/M%C3%A9dia
https://pt.wikipedia.org/wiki/Vari%C3%A2ncia
https://pt.wikipedia.org/wiki/Autocorrela%C3%A7%C3%A3o
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4.4 Entropia Aproximada 

 
Sendo a planta um sistema complexo e dinâmico, faz todo sentido que 

seus processos e mecanismos também o sejam. Para quantificar a complexidade da 

sinalização elétrica, atráves da análise de séries temporais, foi utilizado o método da 

Entropia Aproximada (ApEn) proposto por Pincus em 1991. Tal método fornece 

informações a respeito do nível de organização ou desorganização (complexidade) 

das séries temporais. Os valores de ApEn podem trazer informações importantes 

para a caracterização e distinção entre séries de plantas antes e após a aplicação 

dos estímulos. A análise de Entropia Aproximada já foi utilizada previamente em 

análises de dados em fisiologia de plantas (SOUZA et al. 2004a) e em análises de 

Eletroencefalograma em animais (ABÁSOLO et al., 2005). 

Após análise dos valores de ApEn obtidos das séries temporais, pode-

se verificar que a aplicação dos estímulos afetou a complexidade dos sinais 

bioelétricos. A aplicação causou redução nos valores médios de ApEn das séries 

temporais, para os três estímulos 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 aplicação do estímulo térmico (frio) 

foi a que causou a maior redução nos valores de ApEn. Um ponto importante de se 

ressaltar é que os valores de ApEn das séries coletadas de eletrodos abertos foram 

maiores que das séries coletadas de plantas, antes ou após estímulo. Observa-se 

também que a aplicação dos estímulos nas plantas não causou alteração 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 padrões similares 

observados em uma série temporal não serão seguidos por observações posteriores 

semelhantes (HO, 1997). Sendo assim, a presença de padrões oscilatórios em 

séries temporais torna-se mais previsível à medida que tais padrões já ocorreram em 

algum momento em tal série. Uma série temporal contendo diversos padrões 

repetitivos tem um valor de ApEn pequeno, enquanto que uma série menos 

previsível, ou mais aleatória, apresenta altos valores de ApEn. Entre todas as séries 

coletadas, as pertencentes aos eletrodos abertos apresentaram os maiores valores 

de ApEn, devido sua composição ser basicamente de sinais aleatórios. Já as séries 

temporais coletadas de plantas possuem padrões que se repetem ao longo do 

tempo, e, portanto, apresentam menores valores de ApEn.  

 

4.5 Técnicas de Classificação 
 

A utilização de técnicas de classificação tem como objetivo calcular a 

probabilidade de que uma amostra desconhecida (série temporal) pertença a cada 

uma das classes possíveis, ou seja, predizer a classe mais provável. Outra 

característica de algoritmos de classificação é que eles requerem um conjunto de 

dados prévio que já esteja classificado, ou seja, um conjunto que já 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 não possui classificação, e retorna como saída a classe 

mais provável para esta amostra, de acordo com cálculos probabilísticos. Por essa 

razão, 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 comparáveis 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 acurácia 

de detecção de padrões entre as séries temporais para diferentes situações.  

Quando comparamos todas as séries temporais relativas a períodos 

antes e após a aplicação dos estímulos (Figura 17), verificamos que a acurácia na 

detecção de padrões 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 classificações das séries em antes e após a aplicação dos 

estímulos. Ao realizarmos as classificações somente entre as séries temporais 

coletadas após a aplicação dos estímulos (Figura 16), verificamos que os algoritmos 

apresentaram valores de acurácia de detecção de padrões entre 50 e 80%. Os 

melhores valores de acurácia foram alcançados 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 alcançaram quase 80% de acurácia). 

A Figura 19 apresenta os resultados da classificação entre as séries 

temporais que receberam estresse osmótico, visando a classificação entre antes e 

após a aplicação do mesmo. A acurácia dos algoritmos na detecção de padrões 

ficou entre 45 e 85%.  Os melhores valores de acurácia na detecção de padrões 

foram alcançados pelos algoritmos ANN e SVM, que apresentaram acurácia superior 

a 80% utilizando ambos os conjuntos de treinamento. Já o algoritmo OPF 

apresentou valores de acurácia entre 45 e 60%, tendo assim o pior desempenho de 

classificação para as séries temporais em questão. A Figura 18 apresenta os 

resultados da comparação entre as séries temporais de plantas que receberam 

estímulo térmico, visando à classificação entre antes e depois da aplicação do 

mesmo. Os valores de acurácia dos algoritmos na detecção de padrões ficaram 

entre 70 e 90%, seja quando utilizado o conjunto de treinamento de 30% quanto 

quando usado o conjunto de 80%. Com exceção do algoritmo OPF os demais 

apresentaram valores de acurácias na detecção de padrões com valores entre 80 a 

90%, indicando alto índice de detecção de padrões. A Figura 21 apresenta os 

resultados da comparação somente entre as séries que receberam estresse 

luminoso, visando a classificação entre antes e depois da aplicação do mesmo. 

Observamos que a acurácia alcançada pelos algoritmos ficou entre 60 a 80% 

Podemos aqui verificar que o algoritmo SVM apresentou as maiores acurácias na 

detecção de padrões, com valores chegando a quase 80% de acurácia. 
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Figura 17- Acurácia na detecção de padrões nas séries temporais. Classificação 
entre séries coletadas antes e após a aplicação dos estímulos (sem distinção de 
classes). 

 
Figura 18- Acurácia na detecção de padrões nas séries temporais. Classificação 
entre séries coletadas após a aplicação dos estímulos (sem distinção de classes). 
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Figura 19- Acurácia na detecção de padrões nas séries temporais. Classificação 
entre séries coletadas antes e após a aplicação de estresse osmótico. 

 
 

Figura 20- Porcentagem de acurácia na detecção de padrões nas séries temporais. 
Classificação entre séries coletadas antes e após a aplicação de estresse térmico. 
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Figura 21- Acurácia na detecção de padrões nas séries temporais. Classificação 
entre séries coletadas antes e após a aplicação de estresse luminoso. 
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5 DISCUSSÃO 
   

O estilo de vida séssil das plantas faz com que se tornem organismos 

modulares e com o mínimo de especialização 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 sinalização e de resposta muito bem organizado para 

proporcionar uma exploração eficiente do ambiente e reagir rapidamente a 

circunstâncias potencialmente danosas. Isso nos trás uma nova visão de 

organismos sensitivos, dinâmicos 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 informação necessária para descrever um sistema. A complexidade 

depende do nível de detalhes necessários para a descrição do sistema. Em termos 

básicos, quanto mais detalhes e informações existem sobre um sistema, mais 

complexo ele é. As hipóteses desta tese partem do princípio de que as plantas são 

seres vivos complexos e dinâmicos. Sendo assim tais características são esperadas 

em seus processos subjacentes. Os dados coletados das plantas de soja nos 

experimentos desta tese corroboram a hipótese inicial de que as séries temporais de 

dados obtidos da sinalização elétrica em plantas de soja apresentam informação 

“não aleatória”, ou seja, possuem padrões informacionais embutidos na variação 

temporal dos potenciais de voltagem. As evidências de informações contidas nas 

séries temporais nos levam a uma nova era nas análises fisiológicas de plantas. 

Assim será possível deixar para trás abordagens puramente lineares e 

determinístas, indo em direção a uma fisiologia vegetal sistêmica e dinâmica. Em 

eletrofisiologia vegetal os trabalhos têm 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 são 

coleções de observações feitas em sequência ao longo de um determinado período 

de tempo. Uma característica muito importante de séries temporais é que as 

observações vizinhas tendem a ser dependentes. Em muitos trabalhos, o interesse é 

analisar e modelar tal dependência em séries coletadas de organismos complexos. 

Outra propriedade de uma série temporal é o fato de que os dados não são gerados 

independentemente, sua dispersão varia no tempo e são frequentemente regulados 

por uma tendência, podendo ter componentes cíclicos, também chamados de 
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componentes sazonais. É dentro desse contexto que as análises de autocorrelação 

e de FFT das séries temporais podem trazer informações importantes a respeito da 

sinalização elétrica das plantas.   

A autocorrelação é a correlação de um sinal ou valor com ele mesmo 

em diferentes instantes no tempo. Informalmente, podemos dizer que é a 

similaridade entre observações como uma função de um “time lag” entre eles. Trata-

se de uma ferramenta matemática que também pode ser usada para encontrar 

padrões repetitivos, como a presença de um sinal periódico escondido por um ruído. 

As análises de autocorrelação mostraram que, ao contrário do ruído do dispositivo 

de EEG, todas as séries temporais coletadas das plantas apresentavam correlação 

de longo alcance. As séries temporais coletadas pelos eletrodos abertos 

apresentaram padrão de decaimento bem rápido para valores próximos de zero, 

indicando a ausência de correlação temporal, típico de uma sequência de sinais 

aleatórios, conhecida como ruído branco (Figura 11).  No entanto, observa-se que o 

padrão de decaimento do sinal medido antes e após a aplicação dos estímulos 

exibiu diferentes comportamentos. Antes da aplicação dos estímulos, a 

autocorrelação apresenta um comportamento oscilatório com amplitude decaindo 

com o tempo (ou Lag K). Em contrapartida, as séries coletadas após a aplicação dos 

estímulos apresentam tendência de decaimento lento para zero a levemente 

negativo (Figura 13).  A literatura indica que, se o valor de autocorrelação estiver 

próximo de +1 ou –1, encontra-se uma correspondência linear entre os valores de 

uma e os correspondentes de outra variável. Com valores próximos de zero, onde 

para a correlação k=0 significa que o presente e o passado (k) estão linearmente 

descorrelacionados, não é perceptível uma relação entre os valores assumidos por 

uma variável e por outra (BOX, 1970). A aplicação de metodologias de análise de 

séries temporais, incorporando a correlação existente entre as observações, 

possibilita o desenvolvimento de modelos de predição e monitoramento mais 

adequados. Nos últimos anos, considerável atenção tem sido dedicada a métodos 

alternativos para o estudo de séries temporais com padrões não-lineares e até 

mesmo caóticos.  

As análises de FFT confirmaram a existência de diferenças no espectro 

de frequências das séries temporais de plantas antes dos estímulos, após a 

aplicação dos estímulos considerando eletrodos abertos. Os eletrodos abertos 

apresentaram distribuição de frequências constantes, típica de um ruído branco. Em 
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contrapartida, a FFT das séries temporais coletadas nas plantas antes e após a 

aplicação dos estímulos apresentou distribuição de frequências seguindo uma lei de 

potência, [indicando um padrão de dinâmica livre de escala]. No entanto a análise 

FFT revelou diferenças significativas entres as séries coletadas antes e após 

aplicação dos estímulos. Após a aplicação dos estímulos, nota-se uma tendência de 

diminuição da complexidade dos sinais, pois houve o desaparecimento de picos de 

frequências que estavam presentes antes dos estímulos. Uma grande variedade de 

fenômenos físicos e biológicos apresenta distribuição que segue uma lei de 

potência, em uma grande variação de magnitudes: Indo desde tamanhos de crateras 

na lua e erupções solares (NEWMAN, 2005), padrão de forrageamento de espécies 

(HUMPHRIES et al. 2010), padrões de atividades em populações de neurônios 

(Klaus, 2011), frequências de palavras em idiomas, frequências de nomes de 

famílias e riqueza de espécies em clados de organismos (ALBERT, 2011). E 

também é conhecido que a existência de leis de potência em sistemas biológicos 

pode ser um indicador de complexidade, particularmente no contexto de 

Criticalidade auto-organizada (SOC). Tal fenômeno pode ser verificado também nos 

dados em anexo referentes a experimento envolvendo a aplicação de estímulo 

osmótico em plantas de soja. Os espectros de frequência encontrados nas séries 

temporais evocadas das plantas apresentam características semelhantes a 

encontrados em Eletroencefalogramas, onde existe uma correlação temporal de 

longo alcance e um comportamento de escala em lei de potência das oscilações, 

variando entre 10 a 20 Hz (LINKENKAER-HANSEN, 2001). As oscilações neuronais 

in vivo exibem flutuações e amplitudes não aleatórias, refletidas em um decaimento 

lento das autocorrelações temporais que persistem por dezenas de segundos. 

Curiosamente, o decaimento da autocorrelação é alterado em várias desordens 

relacionadas com o cérebro, como a epilepsia, a depressão e outras desordens 

cerebrais (LINKENKAER-HANSEN, 2001).  Outro aspecto interessante encontrado 

nos dados desse trabalho foi o espectro de frequências que varia entre 8-13 Hz, que 

embora a natureza dessas flutuações seja ainda desconhecida, atraem grande 

interesse no contexto de eletroencefalografia humana (PALUS, 1996; CERF et al., 

1997; STAM et al., 1999). 

As oscilações em plantas acontecem em todos os níveis, com grandes 

variedades de períodos e frequências. As séries temporais coletadas nos 

experimentos envolvendo a aplicação de estímulos externos corroboram a ideia de 
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que oscilações na sinalização elétrica fazem parte de um mecanismo de codificação. 

Em tal mecanismo, as frequências poderiam codificar informações ambientais, como 

já acontece em relação a picos de Ca2+ em células-guarda (MCAINSH et al. 1995, 

MCAINSH; HETHERINGTON, 1998). No entanto, entende-se que mecanismos de 

codificação baseados em frequências podem ser verdadeiros para vários outros 

processos relacionados às plantas e que os estímulos ambientais podem alterar a 

dinâmica desses processos (ERDEI et al., 1998). Os dados coletados reforçam a 

hipótese inicial de que os estímulos ambientais alteram a dinâmica das séries 

temporais. Adicionalmente, analisando visualmente e sistematicamente a forma 

original de cada série temporal coletada antes e após a aplicação dos estímulos, 

observa-se a presença de picos de voltagem chegando a 500 µV em todas as séries 

coletadas após a aplicação dos estímulos. Esses picos não foram encontrados nas 

séries coletadas antes da aplicação dos estímulos, demonstrando que o estímulo 

causou tais picos como forma de sinalização. 

A entropia aproximada (ApEn) é um parâmetro não linear amplamente 

utilizado para quantificar a imprevisibilidade de séries temporais, tais como as 

obtidas de respostas fisiológicas, sendo utilizado também para determinar a 

complexidade da dinâmica de sistemas (PINCUS, 1991, 1994). Atualmente os 

trabalhos na área médica também fazem uso das analises de ApEn. Isso porque 

elas também podem ser aplicadas para classificar sinais de EEG em doenças 

psiquiátricas, como a esquizofrenia (MALIHE, 2009), epilepsia (YUAN, 2011) e 

alguns tipos de vícios (YUN, 2012). Neste trabalho, os valores de ApEn calculados 

das séries temporais revelaram importante informação a respeito da dinâmica dos 

sinais elétricos coletados antes e após a aplicação dos estímulos. As medidas de 

complexidade mostraram consistentemente que, após a aplicação dos estímulos, 

houve decréscimo dos valores de ApEn, indicando que o sinal elétrico possuía alta 

complexidade antes da aplicação dos estímulos, havendo então uma diminuição da 

complexidade do sinal após a aplicação dos estímulos.  ApEn atribui valores 

positivos a uma sequência ou série temporal, onde os 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 estão associados a uma maior ocorrência de características 

reconhecíveis ou padrões nos dados (KAPLAN, 1991; PINCUS, 1991). Os dados 

analisados revelam então aumento da regularidade do sinal elétrico após a 
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aplicação dos estímulos. O aumento da regularidade após distúrbios tem ocorrência 

em diferentes fenômenos da natureza. Sistemas doentes, quando associados à 

emergência de comportamento mais regular, apresentam valores reduzidos de 

entropia quando comparados a sistemas saudáveis (INCHAUSTI, 2002). Uma 

grande classe de patologias e distúrbios dos sistemas metabólicos são associados à 

perda de complexidade dos sinais, sendo assim proposto que tal característica seja 

comum às dinâmicas patológicas (INCHAUSTI, 2002; NUNES AMARAL, 1998). 

Uma das hipóteses do trabalho é que existem padrões matemáticos 

que descrevem o comportamento dos sinais bioelétricos em cada condição 

ambiental e entre o estado estimulado e não estimulado. Os algoritmos de 

classificação são uma ferramenta muito usada para a identificação de padrões, pois 

trabalham com um conjunto de treinamento, baseado em sistemas de aprendizado 

de máquina, onde reconhece a partir do treinamento a que classe pertence 

determinada série dada. Em linhas gerais os algoritmos apresentaram bons 

resultados na acurácia de classificação das séries, levando em conta que até 

conjuntos de treinamento pequenos (30%) obtiveram acurácias variando entre 60 a 

80%. Tendo como referência sistemas biológicos, que são muito dinâmicos e 

complexos, tal acurácia traz a clara noção de que há padrões matemáticos 

embutidos nas séries temporais. Tais padrões podem ser utilizados para “classificar” 

as séries temporais em momentos antes e após a aplicação dos estímulos, visto que 

classificação é um exemplo de reconhecimento de padrões. Na terminologia 

utilizada em aprendizado de máquina, classificação é considerada uma instância de 

aprendizado supervisionado, como aconteceu com os algoritmos utilizados que 

utilizam um conjunto de treinamento corretamente classificado previamente 

(ALPAYDIN, 2010).   

As técnicas de classificação utilizadas nesse trabalho utilizam 

conceitos da aritmética intervalar para reduzir o tamanho das séries e facilitar a 

busca por padrões. A aritmética intervalar lida com os dados das séries temporais na 

forma de intervalos compactos com o objetivo de codificar erros computacionais, ou 

ruídos no próprio intervalo (MOORE, 1979; MARKOV, 1995; HICKEY, 2001). Devido 

a esse fator a abordagem intervalar de sinais e transformadas proporciona maior 

controle de erros nas representações, e também resultados mais confiáveis na 

execução e prática de cálculos computacionais complexos como os utilizados nas 

análises de séries temporais (OPPENHEIM, 1989). A aritmética intervalar é uma 
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ferramenta muito eficiente em fornecer representações de limites de erros e 

incertezas. Essa propriedade tornou o uso das técnicas de classificação muito 

apropriado para trabalhar com as variações presentes nos sinais obtidos das 

plantas. Nas análises realizadas nesse trabalho, foram utilizados diferentes 

operadores e relações de Inteligência Artificial, mas apenas a representação mais 

básica e simples apresentou bons resultados.     
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6 CONCLUSÕES E PERSPECTIVAS 
 

A análise da sinalização elétrica em plantas através do estudo de 

séries temporais apresenta grande potencial de aplicação na detecção e prevenção 

de situações estressantes para as culturas. A comparação dos resultados obtidos 

nas análises de séries temporais da sinalização elétrica, coletadas de plantas de 

soja, em situações controle e após a aplicação de estímulos estressantes, suportam 

as hipóteses propostas por essa tese. Ficou evidente que as séries temporais 

apresentam informação não-aleatória como propriedade, ou seja, possuem padrões 

embutidos na variação temporal dos potenciais de voltagem. Os resultados também 

suportam a hipótese de que estímulos ambientais específicos afetam a dinâmica da 

sinalização elétrica em plantas de soja. A utilização dos algoritmos de classificação 

revelou que possivelmente há padrões matemáticos nas respostas elétricas 

evocadas por estímulos ambientais específicos.  

Essa tese traz uma nova perspectiva ao olharmos para os processos 

que ocorrem nas plantas. Ela traz a ideia de que as respostas, assim como os 

mecanismos, possuem dinâmica oscilatória 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, não levando em conta as 

oscilações endógenas do organismo. Espera-se que, a partir dos dados 

apresentados, haja a discussão no meio acadêmico a respeito da introdução de 

estudos de séries temporais nos experimentos envolvendo plantas. Tais estudos 

permitirão entender melhor como os mecanismos e processos evoluem no tempo, 

fato importante se considerarmos as plantas como sistemas complexos e dinâmicos. 

Portanto, essa tese pode servir como um primeiro passo rumo a uma nova visão 

sobre as plantas e um novo jeito de se conceber e conduzir a experimentação 

vegetal. No entanto, faz-se necessário que os experimentos desenvolvidos nessa 

tese sejam replicados em condições de campo e outros ambientes controlados. Fora 

do ambiente controlado, as respostas e padrões encontrados podem ser diferentes, 

visto que o ambiente tem total influência sobre os organismos vegetais e também 

sobre os instrumentos de medida, os quais precisam eliminar os ruídos ambientais. 

Outro ponto importante revelado por esse trabalho é a ocorrência de 

informações complexas subjacentes aos sinais elétricos evocados em plantas. Isso 

traz a possibilidade de aumento do entendimento dos significados biológicos dos 
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sinais elétricos em plantas. Com isso torna-se possível decodificar e atribuir 

significados fisiológicos para essa informação. Assim, torna-se possível utilizar tal 

informação para criar protocolos de diagnóstico de condições estressantes e 

estados fisiológicos em tempo real. Muitos estudos ainda devem ser feitos, mas 

essa tese tem um papel importante como um primeiro passo na decodificação da 

“linguagem” utilizada na sinalização elétrica das plantas. Os avanços e estudos em 

eletrofisiologia vegetal nos dão a perspectiva da construção de “biosensores” e 

dispositivos de detecção em tempo real, visando a prevenção de situações 

potencialmente danosas à produtividade das culturas em detrimento do uso 

inadequado de recursos na agricultura. 
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