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RELACAO ENTRE DADOS HIPERESPECTRAIS E A COMPOSICAO
DE AMINOACIDOS EM GENOTIPOS DE SOJA

RESUMO: A refletancia espectral de plantas pode ser prontamente relacionada aos parametros
fisioldgicos e bioquimicos. Assim, relacionar dados espectrais com teores de AA em diferentes
materiais genéticos fornece uma abordagem inovadora e eficiente para entender e manejar a
diversidade genética. O objetivou do trabalho: (I) separar materiais genéticos de acordo com o
teor de aminoéacido e a reflectancia espectral e (11) estabelecer relacdo entre aminoacidos e as
bandas espectrais calculadas a partir de dados hiperespectrais. Na safra 2023/2024, com 32
genotipos de soja, em blocos casualizados com quatro repeticdes. A analise espectral foi
realizada 60 dias apds a emergéncia (DAE). As amostras foram levadas ao laboratorio onde
efetuou-se a leitura da reflectancia com espectrorradidmetro, que tem a capacidade de medir o
espectro na faixa de 350 a 2500 nm. Os comprimentos de onda, foram agrupados em médias de
intervalos representativos, organizados em 28 bandas. Inicialmente, os genotipos foram
submetidos a analise de agrupamento por meio do algoritmo k-means. No presente estudo, 0
valor de k que melhor discriminou os grupos de acordo com as caracteristicas foi estabelecido
em 4. Foi realizado uma correlacdo afim de averiguar a relacéo entre as variaveis dentro de cada
grupo. As médias dos resultados foram agrupadas atraves do teste de Scott-Knott. A reflectancia
das folhas de soja foi eficiente para separar 0s genotipos de soja de acordo com o teor de
aminoéacidos da folha. As bandas espectrais apresentam relacdes com os aminoacidos. A banda
B21 a B28 apresenta maiores relagdes com positivas com &cido glutamico, arginina, cistina,
isoleucina, leucina, metionina, prolina, treonina e valina. A B1l2 a B17 relacionam
positivamente com 4&cido glutdmico, histidina, metionina, prolina e treonina. B23 e
B26apresentam correlacdes positivas com arginina, cistina, prolina, tirosina e valina. De forma
negativa: B2 a B10 com &cido aspértico, alanina, arginina, metionina, prolina, serina, tirosina e
valina. B15 a B18 com &cido aspértico, alanina, cistina, metionina, prolina e serina e B27 com

glicina, histidina, lisina, metionina, prolina, tirosina e valina.

Palavras-chave: Sensoriamento remoto. Fenotipagem de alta de precisdo. Proteina.



ABSTRACT

The spectral reflectance of plants can be readily correlated with physiological and biochemical
parameters. Thus, relating spectral data to amino acid (AA) content in different genetic
materials provides an innovative and efficient approach to understanding and managing genetic
diversity. The objective of this work was: (1) to separate genetic materials according to amino
acid content and spectral reflectance and (I1) to establish a relationship between amino acids
and spectral bands calculated from hyperspectral data. In the 2023/2024 growing season, 32
soybean genotypes were used in randomized blocks with four replications. Spectral analysis
was performed 60 days after emergence (DAE). The samples were taken to the laboratory where
reflectance was measured using a spectroradiometer, which has the capacity to measure the
spectrum in the range of 350 to 2500 nm. The wavelengths were grouped into averages of
representative intervals, organized into 28 bands. Initially, the genotypes were subjected to
cluster analysis using the k-means algorithm. In the present study, the k value that best
discriminated the groups according to the characteristics was set at 4. A correlation was
performed to ascertain the relationship between the variables within each group. The averages
of the results were grouped using the Scott-Knott test. Soybean leaf reflectance was efficient in
separating soybean genotypes according to leaf amino acid content. The spectral bands show
relationships with amino acids. Bands B21 to B28 show the strongest positive correlations with
glutamic acid, arginine, cystine, isoleucine, leucine, methionine, proline, threonine, and valine.
Bands B12 to B17 are positively correlated with glutamic acid, histidine, methionine, proline,
and threonine. Bands B23 and B26 show positive correlations with arginine, cystine, proline,
tyrosine, and valine. Vitamins B12 to B17 are positively correlated with glutamic acid,
histidine, methionine, proline, and threonine. Vitamins B23 and B26 show positive correlations
with arginine, cystine, proline, tyrosine, and valine. Negatively correlated: Vitamins B2 to B10
are correlated with aspartic acid, alanine, arginine, methionine, proline, serine, tyrosine, and
valine; Vitamins B15 to B18 are correlated with aspartic acid, alanine, cystine, methionine,
proline, and serine; and Vitamin B27 is correlated with glycine, histidine, lysine, methionine,

proline, tyrosine, and valine.

KEYWORDS: Remote sensing. High-precision phenotyping. Protein.
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INTRODUCAO
A soja (Glycine max (L.) Merrill) € uma importante fonte de proteina e 6leo vegetal para

animais e humanos, possuindo uma ampla gama de usos em todo o mundo em forma de
alimentos e racdo (Savary et al., 2019). Possui diversos aminoacidos (AA) essenciais em sua
composicdo (Kanchana et al., 2015), todavia varia conforme a caracteristica genética do
material cultivado. Portanto, tornou-se importante em programas de melhoramento de plantas
selecionar genotipos de soja quanto a suas qualidades nutricionais, principalmenteem relagdo
aos teores de aminoacidos essenciais. Por exemplo, a soja transgénica com O-acetilserina
sulfidrilase (OASS) foi desenvolvida para o aumento do conteudo de cisteina (Kanchana et al.,
2016; Kim et al., 2012), todavia ha outros aminoacidos que podem ser aumentados na espécie.

A espectrofotometria, a analise quimica, espectrometria de massa e a cromatografia
liquida s&o os principais métodos para determinar o contelldo de aminodcidos, pois esses
métodos podem estimar uma variedade de aminoacidos e tém as vantagens de alta sensibilidade
e precisdo (Shu et al., 2022). Além disso, a utilizacdo de tecnologia de dados hiperespectral
pode fornecer informacOGes importantes e complementares relacionadas a parametros
fisioldgicos e bioquimicos das culturas, com as vantagens de ser um método de analise répido,
de alto rendimento e ndo destrutivo (Z. Li et al., 2019; Mao et al., 2020), podendo ser um forte
aliado na determinacdo de aminoacidos em culturas de interesse.

A utilizacdo de sensores hiperespectrais é uma tecnologia ndo destrutiva e simples de
operar que € rapida na andlise, que permite a mensuracao de varias amostras simultaneamente
e pode remediar efetivamente algumas deficiéncias dos métodos tradicionais (Liang et al.,
2023). Sensores abrangentes da regido do visivel (VIS), infravermelho préximo (NIR) e
infravermelho proximo de onda curta (SWIR) fornecem informagbes com variacbes na
resolucéo espacial e espectral disponibilizando informag6es mais abrangentes, levando a muitos
dados de alto dimensé&o espectral (Long et al., 2024).

Silva Junior et al. (2018), propds reduzir dados hiperespectrais em 28 bandas, que
apresentam as médias de intervalos significativos de comprimento de onda e pontos de inflexdo
que sdo representativos de elementos conhecidos como por exemplo a e b caroteno, xantofila,
clorofila e regides do espectro relacionadas com absor¢édo da clorofila e agua.

Os mesmos autores destacaram, na faixa de comprimentos de onda entre 400 e 700 nm,
correspondente a regido do visivel (VIS), a reflectancia foi considerada menor, devido a

absorcéo de luz pelos pigmentos presentes nas folhas, especialmente a clorofila.



Um leve aumento na reflectancia é observado em torno de 550 nm, relacionado a predominéancia
do verde no espectro visivel (Silva Junior et al., 2018). Na regido do infravermelho préximo
(NIR), que abrange de 700 a 1300 nm, a reflectancia apresenta aumento significativo,
influenciado pela estrutura interna das folhas, incluindo o formato e o tamanho das células, bem
como a proporcao de espagos intercelulares. J& na faixa de 1300 a 2500 nm, correspondente ao
infravermelho de ondas curtas (SWIR), ocorre uma reducdo gradativa da reflectancia, refletindo
as caracteristicas de absorcdo relacionadas ao contetido de agua liquida nas folhas (Silva Junior
etal., 2018).

Portanto, a refletdncia espectral pode ser prontamente relacionada aos parametros
fisioldgicos e bioquimicos de culturas agricolas (Pandey e Prabhakar, 2016). Assim, relacionar
dados espectrais com teores de AA em diferentes materiais genéticos fornece uma abordagem
inovadora e eficiente para entender e manejar a diversidade genética. Além disso, 0 uso dessa
tecnologia ird otimizar o manejo agricola e acelerar programas de melhoramento genéticos de
planta, identificando genétipos com caracteristicas desejaveis sem a necessidade de analises
guimicas detalhadas em todas as amostras. Essa integracdo de dados biogquimicos e espectrais
representa uma ferramenta poderosa para a agricultura de precisdo contribuindo para a
sustentabilidade agricola.

A partir dessa perspectiva, relacionar dados espectrais com teores de AA pode fornecer
uma abordagem moderna e eficaz para explorar a diversidade genética, melhorar a gestéo
agricola e contribuir com programas de melhoramento genético de plantas fornecendo uma
abordagem rapida, ndo destrutiva e informativa para avaliar caracteristicas fenotipicas
complexas, como o teor de aminoacidos, em diferentes materiais genéticos e possibilitando
avaliar grandes populacdes de plantas simultaneamente, reduzindo o tempo e 0S recursos
necessarios para a selecdo. Assim, objetivou-se com o trabalho: (1) separar materiais genéticos
de acordo com o teor de aminoacido e a reflectancia espectral e (11) estabelecer relacdo entre

aminoacidos e as bandas espectrais calculadas a partir de dados hiperespectrais.

MATERIAL E METODOS
O experimento foi conduzido em campo experimental localizado na Universidade

Federal de Mato Grosso do Sul, municipio de Chapadao do Sul (18°41°33”°S, 52°40°45>°W,
com 810 m de altitude média), Mato Grosso do Sul, Brasil. na safra 2023/2024, com 32
gendtipos de soja, em blocos casualizados com quatro repeti¢cdes. Cada parcela experimental

foi constituida por quatro linhas de um metro de comprimento com espacamento de 0,45 m e



densidade de 15 sementes por metro. O clima da regido é Tropical de Savana (Aw), segundo a
classificacdo de Koppen e Geiger, a distribuicdo pluviométrica e a temperatura média ao longo
do ciclo consta na Figura 1. O solo foi classificado como Latossolo Vermelho Distréfico
Argiloso, apresentando as seguintes caracteristicas na camada de 0 — 0,20 m: pH (H20) = 6,2;
Al trocavel (cmolc dm) = 0,0; Ca+Mg (cmolc dm™) = 4,31; P (mg dm™) = 41,3; K (cmol. dm’
%) = 0,2; Matéria organica (g dm™3) = 19,74; V (%) = 45; m (%) = 0,0; Soma de bases (cmol¢
dm®) =2,3; CTC (cmolc dm?®) =5,1.
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Figura 1. Temperatura e pluviosidade média ao longo do desenvolvimento do experimento

Antes da semeadura realizou-se o preparo do solo de maneira convencional, por meio
de aracdo e gradagem niveladora. As sementes dos genotipos de soja foram tratadas com
mistura de fungicida (Piraclotrobina + Metil Tiofanato) e inseticida (Fipronil), os quais foram
aplicados na proporcdo de 200 mL do produto para cada 100 kg de sementes. Além disso,
realizou-se a inoculagdo com Bradyrhizobium diretamente no sulco de semeadura, na dose
indicada pelo fabricante. Durante todo o ciclo da cultura, foram realizados tratos culturais com
0 uso de fungicidas, inseticidas e herbicidas conforme a necessidade da cultura.

A analise espectral foi realizada 60 dias apds a emergéncia (DAE), onde foram coletadas
trés amostras foliares do terceiro trifolio, de cima para baixo, bem desenvolvido, de cada
parcela. As amostras foram levadas ao laboratorio onde efetuou-se a leitura da reflectancia com
espectrorradidmetro (FieldSpec 4 Jr, Analytical Spectral Devices, Boulder, EUA), que tem a
capacidade de medir o espectro na faixa de 350 a 2500 nm. Para cada leitura da folha, foi

utilizado o equipamento ASD Plant Probe. Na calibragdo do equipamento utilizou-se uma placa
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branca, de sulfato de bario, que reflete 100% da luz. O equipamento foi calibrado ao final de
cada leitura das amostras de cada bloco, totalizando quatro calibra¢6es. O sensor conectado a
um computador registrou cada leitura por meio de um software proprio do sensor chamado RS2
Em seguida, os arquivos foram importados para outro software, ViewSpectroPro para extracéo
dos dados. Os comprimentos de onda, foram agrupados em médias de intervalos
representativos, organizados em bandas (Tabela 1) (Silva Junior et al. 2018). Estas faixas estéo
associadas com processos fisiologicos importantes para a planta, como foi descrito por Silva
Junior et al. (2018).

Tabela 1. Intervalos de faixa espectral (nm) e comprimento de onda médio (nm) usados no
estabelecimento das 28 bandas espectrais.

Comprimento de onda médio

Banda (n°) Faixa espectral (nm) (nm)
1 350-369 359.5
2 370 370.0
3 371-419 395.0
4 420 420.0
5 421-424 422.5
6 425 425.0
7 426-444 435.0
8 445475 460.0
9 480 480.0
10 481-500 490.5
11 501-530 515.5
12 531-539 535.0
13 540 540.0
14 541-649 595.0
15 650 650.0
16 661-670 665.5
17 675 675.0
18 676-684 680.0
19 685-689 687.0
20 690-700 695.0
21 701-709 705.0
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Comprimento de onda médio

Banda (n°) Faixa espectral (nm) (nm)
22 710 710.0
23 711-730 720.5
24 960 960.0
25 1100 1100.0
26 1400 1400.0
27 1930 1930.0
28 2200 2200.0

Apdbs as analises as amostras foliares de cada parcela foram secas em estufas com
circulacdo forcada de ar a 65° C e posteriormente moidas para a realizacdo das analises de
quantificacdo de aminodacidos. Para a anélise dos aminodacidos L-histidina, L-serina, L-arginina,
L-glicina, L-4cido aspartico, L-acido glutamico, L-treonina, L-alanina, L-prolina, L-cistina, L-
lisina, L-tirosina, L-metionina, L-valina, L-isoleucina, L-leucina e L-felilalanina o material
vegetal foi submetido a hidrolise acida. Para a extracdo dos aminoécidos 50 mg das amostras
secas e moidas foram submetidas ao processo de digestdo &cida com acido cloridricoa 6 N em
blocos de digestdo a 110° C por 24 horas. Ap0s esse periodo 1 mL da solugdo foi filtrada por
meio de uma seringa com um filtro de 0,2 um e trasnferidos para tubos de ensaio.
Posteriormente, uma aliquota de 50 pL foi transferida para um vial ¢ mantido em dessecador
com silica gel e sob vacuo por aproximadamente 16 horas, ou até completa secura do solvente.

Apos esse periodo, foi adicionado ao residuo seco 20 puLL do diluente de amostra (HCI
20mM) agitando vigorosamente em vértex durante 15 segundos. Posteriormente foi adicionado
60 pL de tampao borato e o vial foi novamente agitado em vortex durante 15 segundos. Por
fim, foram adicionados 20 pL do derivatizante (6-aminoquinolil-N-hidroxisuccinimidil
carbamato - AQC) adquirido na forma de Kit (Waters®) e a mistura foi agitada imediatamente
em vortex durante 10 segundos. O vial foi deixado em repouso durante 1 minuto para o término
da reacdo. Posteriormente foi transferido para banho-maria a 55 + 1° C por 10 minutos. A
solucdo assim obtida foi levada para analise cromatografica. Aliquotas de 1 pL foram utilizadas
para injecédo direta no equipamento. Cada amostra teve trés repeticdes de analise

A separacgdo e quantificacdo dos 17 aminoécidos foram realizadas em cromatografo
liquido de ultra performance (UPLC) Waters Acquity série 1100, com injetor automatico de
amostras. Foi utilizado uma coluna de fase reversa do tipo C18, 1,8 um (didmetro interno de
2,1 mm (i.d.) £ 100 mm. Para a separacdo foi adotado o sistema de gradiente linear com quatro

fases moveis, tendo como fases moével: A (100% AccQTag Ultra eluente A concentrado), B
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(90:10 Agua: AccQTag Ultra eluente B), C (100% agua MilliQ), D (100% AccQ<Tag Ultra
eluent B). A vazdo da fase movel foi de 0,7 mL min™ e a temperatura da coluna durante a
corrida foi de 49°C. A deteccdo dos aminoacidos foi realizada utilizando detector de
fluoréscencia, ajustado para o comprimento de onda de 266 a 473 nm (GARZA-ULLOA et al.,
1986). A identidade qualitativa e quantitativa do pico foi confirmada comparando os tempos de
retencao e os espectros de UV de compostos individuais e pelo método de adi¢éo padréo.

Inicialmente, os genoétipos foram submetidos a andlise de agrupamento por meio do
algoritmo k-means. Primeiramente, o algoritmo k-means é empregado para calcular as
distancias entre cada amostra e os centroides dentro de cada classe. Com base nessas distancias,
as amostras sdo atribuidas a seus respectivos grupos, considerando-as semelhantes as amostras
pertencentes ao mesmo grupo e distintas das do outro grupo. Os clusters resultantes do k-means
sdo entdo representados em um grafico biplot por meio da analise de componentes principais
(PCA), ilustrando a separacdo entre eles. Esse método requer a defini¢éo prévia do valor de k,
que representa 0 nimero de grupos desejado antes da execucdo da analise (AHMED et al.,
2020).

No presente estudo, o valor de k que melhor discriminou os grupos de acordo com as
caracteristicas foi estabelecido em 4, resultando na separacdo dos genotipos em quatro grupos
distintos entre eles. Foram criados boxplots comparativos para analisar as médias de cada AA
e bandas, com o objetivo de observar as diferencas entre os grupos formados. Foi realizado uma
correlacdo afim de averiguar a relacéo entre as variaveis dentro de cada grupo, representado por
uma rede de correlacdo em que as linhas vermelhas representam correlages negativas e as
linhas verdes correlagdes positivas, as linhas destacadas de maior espessura sdo correlagdes
acima de 0.6 estabelecida pelo proprio programa em que o grafico foi confeccionado (Rbio,
Bhering, 2017). Devido as baixas correlacbes entre os AA e as bandas foi estabelecido
correlacgdes significativas acima e ressaltas acima de 0.20.

As médias dos resultados foram agrupadas através do teste de Scott-Knott (Scott; Knott,
1974) com nivel de significancia de 5%. Para a analise de PCA-Kmeans e os demais gréaficos e
realizacdo dos testes de médias, foram empregados o software R (Team, 2013) e o0s pacotes

ggplot2, ExpDes.pt e Metan.

RESULTADOS
Os 32 materiais de soja foram submetidos a analise de PCA-Kmeans para separar 0s

gendtipos de acordo com os teores de aminoacidos e o comportamento espectral. Dessa forma
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a utilizacdo da analise multivariada permitiu a separagcdo em quatro grupos distintos (Figura 1).
A maior quantidade de materiais ficou agrupados no grupo 1 (Cluster 1), totalizando 11

gendtipos e no grupo 2 (Cluster 2) se concentrou 0 menor nimero de geno6tipos, cinco materiais.

Cluster

Dim2 (13.8%)

o N =

Dim1 (;24%)
Figura 2. PCA-kmeans para a separacdo dos grupos de acordo com a similaridade do teor de

aminoacidos e o comportamento espectral dos materiais de soja

Os teores de acido aspartico, acido glutamico, alanina, arginina, cistina, fenilalanina,
glicina e histidina foram comparados segundo o agrupamento de Scott-Knott para observar as
maiores e menores teores de cada aminoacido dentro de cada grupo. O C1 alcancou maiores
teores de &cido aspartico, &cido glutdmico, alanina, cistina e fenilalanina. O C2 teve como
caracteristica as menores concentracdes de &cido aspartico, acido glutamico, alanina, cistina e
fenilalanina e obteve maiores teores de arginina e glicina. O grupo C3 apresentou teores
medianos para o acido aspartico, acido glutdmico alanina, arginina, cistina, fenilalanina, glicina
e histidina. C4 apresentou maiores teores apenas dos aminoacidos &cido aspartico, alanina e

cistina. Histina apresentou teores similares entre todos 0s grupos.
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diferem pelo teste de SK a 5% de significancia.
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Figura 3. comparacdo de médias para os teores de acido aspartico, acido glutamico alanina,

arginina, cistina, fenilalanina, glicina e histidina para cada grupo formado. Letras distintas

Os aminodcidos isoleucina, leucina, lisina, prolina, tirosina, treonina e valina

apresentaram maiores teores nos genétipos C1. C2 apresentou 0s menores teores de isoleucina,

leucina, lisina, prolina, tirosina e valina, e apresentou teores elevados de metionina. C3

apresentou teores medianos de isoleucina, leucina, prolina, serina, treonina e valina; e

apresentou altos teores de lisina e tirosina. C4 apresentou valores elevados de lisina, metionina,

tirosina e treonina, sendo valores medianos de isoleucina, leucina, prolina e valina.
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Figura 4. Comparacdo de médias para os teores de isoleucina, leucina, lisina, metionina, prolina,
serina, tirosina, treonina e valina para cada grupo formado. Letras distintas diferem pelo teste
de SK a 5% de significancia.

Quanto as bandas espectrais houve um comportamento especifico para cada grupo entre
as bandas B1-B14, em que C4 teve maior refletdncia em todas as bandas, seguido do C1. De
uma forma geral C3 teve a menor reflectancia, ndo havendo diferenca de C2 entre as bandas
B7-B10. Os grupos C1 e C2 tiveram comportamentos similares entre as bandas B12 e B13.
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Figure 5. Comparacdo de médias para as bandas B1-B14 para cada grupo formado. Letras

distintas diferem pelo teste de SK a 5% de significancia.

Quanto as bandas B15-B28 o cluster C4 permaneceu com a maior reflectancia, seguido
de C1, C3 e C2. Entre B17-B20 o comportamento espectral entre C2 e C3. B21-B26 e B28

tiveram 0 mesmo comportamento espectral entre C1 e C2.

@ a

o 0.08 a
o ' o] 5 o b
‘ c d c d c c
2 o $ : P : YN :
T 006 T
oo == 008 l?' $| i?‘ $
-
!
[+ cz c3 c4 [+ cz c3 c4 (=] c2 c3 c4
cluster cluster cluster
a
3 009 2 oa . a
008 ; b .
@, o 10 o 0 |
D ga7 o g
= 2o g .

5

c
c ¢ c 0 5 c

| H I '_LI | 00 | :

06 T 0.08
== $| w T B e ¢
008 0.06
cluster cluster cluster

a
. ry . a . b
218 b b ¢ N 0.24 . b c . 035 b b .
- . !_I_I o
o g5 o 0.20 oy 020
Gos L b | T @ @ s
012 0.16 v
I—y—l == 020
012
¢ cz ca é ct cz ca ca 1 cz s ca
cluster cluster cluster
a
. b b 0.55 . b b - 0 5 a
0s b . 050 b ¥ a 030 b ki
- 19 045 Q.. b .
Sos How oz
0.35 0.20
03 030
015
[=] c2 c3 c4 [+] c2 c3 C4 (=] c2 c3 Cc4
cluster cluster cluster
. 3 . a
0.08
ror b ¢ Ly 025 b ¢
5o * c 8 b '
o ooe m o0
015
0.04
1 cz c3 c4 o1 cz 3 ca
clustar cluster

Figure 6. Comparagdo de médias para as bandas B15-B28 para cada grupo formado. Letras

distintas diferem pelo teste de SK a 5% de significancia.
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A correlacdo de Pearson teve comportamentos distintos dentro de cada grupo entre os
aminoacidos e as bandas espectrais (Figura 6). A correlacdo entre bandas foi positiva entre elas
em todos os grupos. No grupo 1 arginina e prolina teve alta correlagcdo negativa (-0.81); houve
alta correlacéo positiva (>0.60) entre os aminoacidos serina, alanina, tirosina, treonina, cistina,
isoleucina, glutamina, lisina. A correlacéo entre as bandas e 0s aminoécidos no grupo tiveram
alguns resultados com correlagdes acima de -0.20 que foram interessantes: fenilalanina teve
correlagdes negativas acima de 0.20 chegando a -0.36 com todas as 28 bandas; acido aspartico
teve correlacGes negativas acima de -0.20 com todas as bandas exceto B4 e B5; arginina teve
correlagéo negativa >-0.20 com as bandas B21-B26 e B28; glicina teve uma correlagdo de -
0.21 com B27; lisina com B7-10 correlagdes negativas de -0.20; serina e tirosina tiveram
correlagdes negativas de -0.20 com B5.

No grupo 2 houve correlages maiores e com mais aminoacidos do que no grupo 1.
Acido glutdmico teve correlagdes em torno de 0.20 com as bandas B12-B14 e B22-B23; alanina
teve correlagdes negativas variando entre -0.22 e -0.51com todas as bandas, havendo a maior
correlagdo com B9 (-0.51); arginina alcancou correlacdes de -0.20 com as bandas B16 e B17;
cistina com B27 e B28, correlac6es positivas 0.20; histina teve correlacbes positivas com B11-
B14 e B20-B26 variando entre 0.21 e 0.39 e correlagdo negativa de -0.21 com B27; lisina teve
correlag@es negativas com B5, B6-B10 e B27; metionina alcancgou correlagdes positivas entre
0.21e0.36 com: B1, B11-B14, B19-B26 e B28; Prolina também alcancou correlacdes positivas
entre 0.21 e 0.36 com B1-B11, B14-B18, B24, B26-B28; serina teve correlaces negativas em
torno de -0.20 com B5, B7-B10; tirosina teve correlagfes negativas em torno de -0.20 com B11-
B14 e valina teve correlacdo de 0.24 com B28.

No grupo 3, as correlacfes entre aminoacidos (AA): acido aspartico teve alta correlacéo
positiva (>0.60) com alanina, serina, tirosina e treonina; acido glutamico teve alta correlacdo
positiva com fenilalanina, isoleucina, leucina, prolina e valina; alanina teve alta correlacdo
positiva com &cido aspartico, cistina, serina, tirosina e treonina; arginina teve correlacdo
positiva com tirosina. Cistina teve alta correlagdo positiva com alanina, histidina e valina.
Fenilalanina teve alta correlacdo positiva com &acido glutdamico, isoleucina, leucina, prolina e
valina; histidina teve alta correlagéo apenas com cistina; isoleucina, leucina e prolina tiveram
alta correlagdo positiva com acido glutamico, fenilalanina, prolina e valina. Serina teve alta
correlagdo positiva com &cido aspartico, alanina, tirosina e treonina. Tirosina teve alta
correlacdo com &cido aspartico, alanina, arginina, histidina, treonina e serina; treonina teve

correlacdo positiva com &cido aspartico, serina, tirosina e alanina.
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J& a Correlacao entre amino&cidos e bandas espectrais: nota-se que acido aspartico teve
correlacdo negativa (>-0,25) com B2-B11 e B15-B18; acido glutdmico teve correlacdo positiva
(>0,20) com B2-B10, B15-B16 e B7. Alanina correlacionou-se de forma negativa (> -0,25) com
B2-B10 e B15-B17; positiva com B28; arginina teve correlacdo negativa (-0,21) com B15;
positiva (>0,20) com B23, B26 e B28. Histidina teve correlagdo positiva (0,21) com B1.
Isoleucina teve correlacédo positiva (>0,25) com B2-B4, B6-B10, B15-B16. Metionina, negativa
(-0,26 a -0,38) com B1-B10, B15-B19 e B27; prolina, positiva com B2, B4, B6-B8 e B10;
serina, negativa (-0,21 a -0,48) com B2-B3, B5-B11, B15-B18 e B27; positiva com B22-B23;
tirosina, negativa com B2, B4, B7-B10, B15-B16; positiva com B21-B23, B26 e B28; valina,
positiva (0,28) com B2.

No grupo 4 houve correlagdes altas e positivas (>0.8) entre alanina e acido aspartico;
acido glutdmico com isoleucina e leucina, prolina, treonina e valina; alanina alcangou alta
correlagdo com valina, tirosina, serina; arginina teve alta correlagdo negativa com isoleucina,
leucina, tirosina e prolina e positiva de alta magnitude com metionina; &cido glutdmico, cistina
alcancou alta correlacdo positiva com isoleucina, leucina, treonina e valina; fenilalanina obteve
apenas correlacdo positiva de alta magnitude com leucina (0.65). Glicina teve alta correlacédo
negativa com serina (-0.61); histina correlacdo positiva e de alta magnitude com tirosina e
treonina; isoleucina alcangou alta correlagdo positiva com &cido glutdmico, cistina, leucina,
prolina, treonina e valina; leucina teve alta correlacdo positiva com acido glutamico, cistina,
fenilalanina, isoleucina, prolina, treonina e valina e negativa com arginina; metionina teve alta
correlagéo positiva com arginina e negativa com tirosina; prolina teve alta correlacédo positiva
com &cido glutamico, isoleucina, leucina e negativa com arginina; serina teve altas correlacoes
com acido aspartico, alanina e negativa com glicina; tirosina teve alta correlacdo positiva com
alanina, histidina e negativa com arginina; treonina teve alta correlacdo com &cido glutamico,
isoleucina, leucina e valina; valina teve altas correlacdes com acido glutamico, alanina, cistina,
isoleucina, e treonina.

Quanto as correlagcdes entre as bandas e 0s aminoécidos o &cido glutamico teve
correlacdes acima de -0.20 com as bandas B2, B5, B7-B10, B14-B17, B22-B28; arginina teve
correlagdo positiva acima de 0.20 com B14-B15 e B27 e negativa com B26; cistina teve
correlagéo negativa com B2, B8-B10, B15-B17 e B27, e positiva com B21 e B23, B26 e B28;
glicina teve correlacdo de -0.33 com B27; isoleucina e leucina teve correlagdo negativa com
B2, B8-B10, B15-B17 e positiva com as bandas B22-B28; lisina teve em torno de -0.20 com
B23-B25; metionina teve correlacdo positiva com B12-B14 e B21-B23; prolina teve correlacéo
negativa com B2, B3-B4, B7-B10, B15-B17 e B27, e positiva com B23-B26 e B28; tirosina
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teve correlagédo de -0.30 com B27; treonina teve correlagdo negativa com B2, B3-B4, B7-B10,
B15-B16, B27 e positiva com B12, B13, B21-B26 e B28; valina teve correlacdo negativa em
torno -0.20 com as bandas B8-B10, B15-B16 e B27 e positiva com B21-B26 e B28

Figura 7. Correlacdo de Pearson entre os aminoacidos e o dados espectrais para cada grupo
formado.

Os grupos formados pelos diferentes materiais analisados apresentaram perfis distintos
tanto em composi¢cdo de aminoacidos quanto no comportamento espectral. De forma geral os
materiais pertencentes ao grupo 1 se destacaram por apresentar os maiores teores da maioria
dos aminoéacidos, como &cido aspartico, acido glutamico, alanina, cistina, fenilalanina,
isoleucina, leucina, lisina, prolina, tirosina, treonina e valina, indicando superioridade em
termos de composicao de aminoacidos. O grupo 2 caracterizou-se pelas menores concentragdes
da maioria dos amino&cidos, exceto por apresentar teores elevados de arginina, glicina e

metionina. J& o grupo 3 apresentou teores intermediarios para a maioria dos aminoacidos, com
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excecdo de altos teores de lisina e tirosina. E o grupo 4 destacou-se por maiores teores de lisina,
metionina, tirosina e treonina, com valores medianos para isoleucina, leucina, prolina e valina.
Quanto ao comportamento espectral o C4 apresentou maior refletancia em todas as bandas
espectrais (B1-B28), seguido do C1. O C3 demonstrou a menor refletincia na maioria das
bandas, com comportamento similar ao C2 nas bandas B7-B10, e ao C1 nas bandas B21-B26 e
B28. O C1 e o C2 exibiram comportamentos semelhantes nas bandas B12 e B13.

Quanto as correlacdes, as bandas que apresentaram mais relacdes com os aminoacidos,
considerando tanto correlacBes positivas foram: B21 a B28 destacaram-se por correlacdes
positivas com aminoacidos como acido glutamico, arginina, cistina, isoleucina, leucina,
metionina, prolina, treonina e valina; B12 a B17: Relacionaram-se positivamente com &cido
glutdmico, histidina, metionina, prolina e treonina; B23 e B26: Apresentaram correlacGes
positivas consistentes com arginina, cistina, prolina, tirosina e valina. De forma negativa: B2 a
B10: Foram mais frequentemente associadas a correlagcbes negativas com acido aspartico,
alanina, arginina, metionina, prolina, serina, tirosina e valina; B15 a B18: Mostraram
correlagdes negativas significativas com acido aspartico, alanina, cistina, metionina, prolina e
serina e B27: Destacou-se por correlacdes negativas com glicina, histidina, lisina, metionina,

proling, tirosina e valina.

DISCUSSAO
Segundo Guo et al. (2022), dentre os focos de maior importancia na producao e pesquisa

de soja esta garantir de forma sustentavel proteina de soja, o que pode ser alcancado por meio
do melhoramento para variedades de alto rendimento e alta proteina usando o0s recursos
genéticos da soja. Dessa forma, a separacdo dos grupos de acordo com a informacgdo do
conteddo de aminoacidos (AA) dos materiais, permitiu separa-los em grupos, com destaque
para 0s materiais genéticos pertencentes ao grupo 1, que neste estudo se apresentaram o0s mais
promissores no fornecimento dos aminoacidos. Agrupar genoétipos pela composicdo de AA
permitiu identificar materiais genéticos com caracteristicas desejaveis para diferentes
finalidades, como producdo de grdos ou uso forrageiro, direcionando programas de
melhoramento para selecdo de materiais. Importante destacar que todos 0s materiais genéticos
tiveram 0 mesmo manejo ao longo de todo o ciclo, desde adubagéo até controle de pragas e
doencgas. Dessa forma, garantiu-se que os materiais pertencentes ao grupo 1 sdo superiores aos

demais na quantidade de AA presente nas folhas desses genotipos. Os demais grupos
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apresentaram destaque para diferentes AA, sendo assim seleciona-los de acordo com o interesse
dos componentes especifico que se deseja melhorar.

Dentre os AA de maior teor nos materiais do grupo 1 esta prolina, sendo um aminoéacido
importante que esta relacionado a tolerancia ao estresse hidrico em plantas, funcionando como
osmoprotetor por desempenhar um papel essencial como antioxidante (Gill, 1998; Teixeira et
al., 2020). Dessa forma os teores de amino&cidos, especialmente de prolina, pode refletir na
eficiéncia metabdlica que pode estar relacionado ao desempenho produtivo e a resisténcia a
estresses, principalmente abioticos.

Na literatura ha pouca informagdo sobre a aplicacdo de dados hiperespectral a
pardmetros bioquimicos em folhas de plantas, especialmente sobre a relacdo de dados
hiperespectrais com o conteddo de aminoacidos em folhas de soja. Em nosso estudo uma
importante relacdo observada entre os aminoacidos e as bandas espectrais calculadas a partir
dos dados hiperespectrais foi notada. Os teores de AA refletiram a salde metabdlica da planta
e sua interagdo com fatores ambientais podendo indicar estresses, enquanto os dados espectrais
captam variacdes morfosiologicas, como mudanca em pigmentos. Relacionar essas
informacBes ofereceu entendimento integrado da fisiologia das plantas com as genéticas e
caracteristicas dos materiais.

De forma geral, as bandas B21-B28 tiveram maior nimero de correlagcdes positivas
relevantes com diferentes aminoacidos, enquanto as bandas B2-B10 e B15-B18 apresentaram
mais correlagdes negativas. 1sso indica que essas faixas espectrais possuem maior potencial
para distinguir as concentracGes de aminoacidos especificos nas amostras analisadas. As bandas
B2-B10 abrangem de 370 a 500 nm, B15-B18 abrangem de 650-684 e de B21-B28 abrangem
faixas especificas da regido do SWIR de 701-730 (B21-B23) e as demais bandas abrangem
especificamente as faixas: 960, 1100, 1400, 1930 e 2200 nm. Shu et al. (2022), afirmam que as
bandas que possuem maior relacdo com a maioria dos aminoacidos em folhas de milho estavam
concentradas principalmente nas faixas de 505.39-604.95 nm e 651.21-714.10 nm, o que pode
ser causado principalmente pela influéncia de varios pigmentos especialmente o contetdo de
clorofila. Os autores ainda afirmam que possuem relativamente poucos estudos sobre a deteccédo
ndo destrutiva do conteddo de aminoacidos em folhas por espectroscopia espectral, e que é
necessario realizar mais estudos para provar a viabilidade da deteccdo ndo destrutiva do
contetido de aminoacidos nas folhas.

Nosso estudo revela que ha relagbes interessantes entre os AA e bandas que utilizamos
para averiguar essas relacfes, além do visivel, a regido do SWIR também pode contribuir para

estabelecer relacbes com diferentes aminoacidos. Huang et al. (2021), afirmam que os
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comprimentos de onda caracteristicos do nitrogénio do aminodcido foram distribuidos
principalmente na regido do infravermelho proximo de ondas longas. A utilizacdo de sensores
possibilita oportunidades potenciais ndo apenas a nivel laboratorial, mas também usando
sistemas de imagem portateis e uso de satélites para abranger tal tecnologia para 0 campo,
possibilitando avaliar o desempenho da planta a nivel de tecidos, plantas individuais ou em
culturas inteiras, utilizando sistemas de alta resolugdo espectral que possibilita avaliar
caracteristicas bioquimicas e fisioldgicas de diversidade de plantas (Vergara-Diaz et al., 2020).
A partir dessas informac0es espectrais a relacao entre os teores de AA pode ajudar a identificar
genoétipos com maior eficiéncia metabolica, qualidade nutricional ou resiliéncia a estresses,
acelerando programas de melhoramento genético.

Ha na literatura estudos que demonstram relacdo entre proteinas que apresentam picos
de absorcdo em 1.460-1.570 nm e 2.000-2.180 nm (Chelladurai & Jayas, 2014; Shenk et al.,
2007), justificando as correlacfes negativas dos AA com as bandas abrangentes da regido do
SWIR, ja que quanto maior o teor menor serd a reflectancia. Dessa forma a utilizagdo dessas
faixas leva a deteccdo ndo destrutiva de proteinas a ser conduzida principalmente usando o
sistema de infravermelho de ondas curtas (SWIR) com bandas especificas do espectro (X. Li et
al., 2023), j& mencionadas anteriormente. Ao relacionar caracteristicas espectrais com grupos
funcionais como C-H, N-H e O-H, contedos de &gua, nitrogénio total, aminoécidos livres,
cafeina e teanina podem ser detectados indiretamente (Hong et al., 2021; Rébufa et al., 2018;
Shen et al., 2022). As caracteristicas espectrais desses grupos funcionais sdo relacionadas com
faixas do espectro visivel ao infravermelho proximo, indicando que a combinacao dos espectros
visivel e infravermelho proximo fornece informacdes uteis possibilitando melhorar a precisdo

da deteccdo de compostos especificos, como os AA em amostras (Long et al., 2024).

CONCLUSAO
A reflectancia das folhas de soja é eficiente para separar 0s genotipos de soja de acordo

com o teor de aminoacidos da folha. As bandas espectrais apresentam relacdes com o0s
aminoéacidos. A banda B21 a B28 apresenta maiores relaces positivas com acido glutamico,
arginina, cistina, isoleucina, leucina, metionina, prolina, treonina e valina. A B12 a B17
relacionam positivamente com acido glutamico, histidina, metionina, prolina e treonina. B23 e
B26 apresentam correlagdes positivas com arginina, cistina, prolina, tirosina e valina. De forma

negativa: B2 a B10 com acido aspartico, alanina, arginina, metionina, prolina, serina, tirosina e
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valina. B15 a B18 com acido aspartico, alanina, cistina, metionina, prolina e serina e B27 com

glicina, histidina, lisina, metionina, prolina, tirosina e valina.
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