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RESUMO  

 
DUARTE, Anunciene Barbosa, D.Sc., Universidade Federal de Viçosa, fevereiro de 2023. 
Estratégias e seleção de cultivares de soja em estádios iniciais para tolerância ao déficit 
hídrico. Orientador: Felipe Lopes da Silva. 
 
 
 
A soja é uma importante oleaginosa em todo o mundo e apresenta sensibilidade ao deficit 

hídrico, especialmente na fase inicial de desenvolvimento. Por isso, avaliar diferentes 

estratégias buscando selecionar cultivares de soja no início do desenvolvimento é extremamente 

necessário. Nesse sentido, são objetivos deste estudo: i) selecionar cultivares de soja tolerantes 

ao deficit hídrico utilizando os índices de seleção FAI-BLUP (Factor analysis and ideotype-

design - Best Linear Unbiased Prediction) e o MGIDI (multi-trait genotype–ideotype distance 

index), além de indicar cultivares tolerantes ao deficit hídrico na fase inicial de 

desenvolvimento; ii) predizer o conteúdo de água nas folhas de soja e classificá-las quanto a 

condição hídrica, por meio de dados de espectroscopia NIR (near infrared) e diferentes modelos 

de machine learning. Dois experimentos foram avaliados envolvendo duas formas de imposição 

de estresse por deficit hídrico (em solo e em areia) em dois estádios diferentes (germinação e 

V1) e repetidos por duas épocas. Os experimentos envolveram 100 cultivares de soja, as quais 

foram submetidas a duas condições de disponibilidade hídrica (condição controle e condição 

estresse). Em ambos os experimentos, o estresse permaneceu por 20 dias. Os índices de seleção 

FAI-BLUP e MGIDI possibilitaram a seleção de 15 cultivares de soja. Foram selecionadas 12 

cultivares comuns aos dois índices. As cultivares M 9144 RR, BMX TITAN RR foram as que 

mais se aproximaram do ideótipo. Em relação aos modelos de machine learning, todos os quatro 

modelos utilizados apresentaram boas performances ao realizar as tarefas de classificação e 

regressão. Os modelos PLS (Partial Least Squares) e SVM (Support Vector Machine) 

apresentaram os melhores resultados para classificar folhas de soja quanto à condição hídrica. 

Já para a tarefa de regressão, os modelos PLS e PCR (principal component regression) 

apresentaram os melhores desempenhos.  

 

 

Palavras-chave: Índices de seleção. Machine learning. Espectroscopia NIR. Seca.  

 

 



 

  

 

ABSTRACT 
 

DUARTE, Anunciene Barbosa, D.Sc., Universidade Federal de Viçosa, February, 2023. 
Strategies for early selection of soybean cultivars for tolerance to water deficit. Adviser: 
Felipe Lopes da Silva. 
 
 
 
Soybean is an important oilseed in Brazil and in the world and is sensitive to water deficit, 

especially in the initial stage of development. For this reason, this thesis evaluates different 

strategies seeking to mitigate the effects of water deficit in the soybean crop in the initial stage 

of development. In this sense, the objectives of this study are: i) to select soybean cultivars 

tolerant to water deficit using the selection indices FAI-BLUP (Factor analysis and ideotype-

design - Best Linear Unbiased Prediction) and MGIDI (multi-trait genotype–ideotype distance 

index), in addition to indicate cultivars tolerant to water deficit in the initial stage of 

development; ii) predict the water content in soybean leaves and classify them according to 

their water condition using NIR (near infrared) spectroscopy data and different machine 

learning models. Two experiments were carried out involving two forms of water deficit stress 

imposition (in soil and in sand) in two different stages (germination and V1) and they were 

repeated for two seasons. The experiments involved 100 soybean cultivars, which were 

subjected to two conditions of water availability (control condition and stress condition). In 

both experiments, the stress remained for 20 days. The selection indices FAI-BLUP and MGIDI 

allowed the selection of 15 soybean cultivars. Twelve cultivars common to both indices were 

selected. Cultivars M 9144 RR, BMX TITAN RR were the closest to the ideotype. Regarding 

the machine learning models, all the four models showed good results when performing the 

classification and regression tasks. The PLS (Partial Least Squares) and SVM (Support Vector 

Machine) models presented the best results to classify soybean leaves regarding their hydric 

condition. For the regression task, the PLS and PCR (principal component regression) models 

showed the best performances. 

 
 
Keywords: Selection indices. Machine learning. NIR spectroscopy. Drought. 
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INTRODUÇÃO GERAL 

A soja é uma importante oleaginosa em todo o mundo, sendo rica em vitaminas, óleos, 

e uma excelente fonte de proteínas, além de ser a principal matéria prima para a produção de 

biocombustível (Chinakwe et al., 2019). O Brasil assume lugar de destaque na produção 

mundial de soja com produção em torno de 130 milhões de toneladas (Conab, 2021). Entretanto, 

apesar do crescente incremento produtivo, cada vez mais a cultura tem sofrido com algum tipo 

de estresse abiótico, reduzindo, portanto, o potencial produtivo da soja. 

Dentre os estresses abióticos, o deficit hídrico é um dos mais preocupantes (Youssef et 

al., 2021). Dada a sensibilidade da soja, este tipo de estresse acarreta diversos prejuízos para a 

cultura refletindo na redução da produção (Liu et al., 2017; Seepaul et al., 2019; Ahanger et al., 

2021). Tal redução varia de acordo com a duração e intensidade do estresse (Nemeskéri; Helyes, 

2019; Feng et al., 2020). 

Na tentativa de compreender o comportamento das plantas de soja frente ao deficit 

hídrico, muitos estudos já foram realizados envolvendo as mais diferentes áreas da agronomia 

(Mondani et al., 2019; Braga-reis et al., 2021; Youssef et al., 2021; Purdom et al., 2022). A 

maioria dos estudos tem sido focados na imposição do esrtesse por déficit hídrico na fase 

reprodutiva da cultura. Entretanto, é evidente que o deficit hídrico afeta o desenvolvimento da 

soja desde os estádios iniciais (Wang e Komatsu 2017) trazendo sérios prejuízos para a lavoura. 

Conhecer a demanda hídrica da cultura da cultura é primordial para o bom manejo da 

lavoura. Durante o ciclo da soja, é necessário um volume acumulado variando de 450 a 800 

mm de água para garantir elevada produtividade (Pas, 2005). De acordo com Zhang et al. (2022) 

a fase de plântula é a base do crescimento das plantas de soja, e o desenvolvimento da soja na 

fase de plântula determina a qualidade do desenvolvimento individual e populacional das 

plantas em uma lavoura (Hua et al., 2018). Vale ressaltar que o bom desenvolvimento inicial 

da planta irá refletir em altas produtividades de grãos na colheita (Liu et al., 2017). Por isso, é 

fundamental que os programas de melhoramento de soja visando a tolerância ao deficit hídrico 

busquem estudar os efeitos desse tipo de estresse na fase inicial do desenvolvimento, utilizando 

diferentes estratégias para seleção de cultivares tolerantes. 

Na atualidade já existem muitas ferramentas que podem ser utilizadas nos programas de 

melhoramento envolvendo a seleção de cultivares em condições de estresse por déficit hídrico. 

Por exemplo, tem-se diferentes técnicas de modelagens, uso de espectroscopia NIR, bem como 
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uso de diferentes índices de seleção. Estas abordagens contribuem para que os melhoristas 

tomem decisões cada vez mais assertivas. 

O uso dos índices de seleção é uma estratégia particularmente vantajosa, já que permite 

a seleção de várias características de interesse agronômico de forma simultânea, contribuindo 

para o sucesso dos programas de melhoramento (Leite et al., 2018; Rangel et al., 2011; Woyann 

et al., 2020). Índices de seleção como o FAI-BLUP (Factor analysis and ideotype-design), 

proposto por Rocha et al. (2018) e o MGIDI (Multitrait Genotype-Ideotype Distance Index) 

proposto por Olivoto e Nardino (2021) tem ganhado espaço nas pesquisas científicas (Silva et 

al., 2018; Woyann et al., 2019; Pathy et al., 2021; Pessoa et al., 2021; Pour-Aboughadareh et 

al., 2021; Ahmed et al., 2022; Kistner et al., 2022; Nardino et al., 2022; Silva Junior et al., 

2022). Estes índices, além de realizar a seleção para múltiplas características de forma 

simultânea, lida bem com problemas relacionados à multicolinearidade.  

A espectroscopia de infravermelho próximo (NIR) é uma ferramenta poderosa para 

monitorar vários processos (Zhang et al., 2017) constituindo uma excelente aliada em estudos 

de restrição hídrica. De acordo com (Pasquini, 2018), o comportamento espectral de uma 

amostra constitui uma resposta às suas propriedades, criando, assim, uma assinatura espectral 

única de cada amostra. Dessa forma, esta abordagem constitui uma ferramenta promissora para 

determinar o teor de água foliar de forma mais rápida e eficiente e contribuir com os programas 

de melhoramento de soja para a seleção de cultivares de sojas tolerantes ao deficit hídrico. 

Dado o exposto, o presente estudo apresenta os seguintes objetivos: i) selecionar 

cultivares de soja tolerantes ao deficit hídrico na fase inicial de desenvolvimento utilizando os 

índices de seleção FAI-BLUP e MGIDI; ii) predizer o conteúdo de água nas folhas de soja e 

classificá-las quanto a condição hídrica por meio de dados NIR e diferentes modelos de machine 

learning.  
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Seleção de cultivares de soja tolerantes ao deficit hídrico na fase inicial de 
desenvolvimento 
 

Resumo: Dada a sensibilidade da soja ao deficit hídrico, a busca por materiais tolerantes a este 

tipo de estresse continua sendo de grande interesse para os programas de melhoramento. Nesse 

sentido, os objetivos do presente estudo foram: selecionar cultivares de soja tolerantes ao deficit 

hídrico utilizando os índices de seleção FAI-BLUP e MGIDI além de indicar cultivares 

tolerantes ao deficit hídrico na fase inicial de desenvolvimento. Dois experimentos foram 

conduzidos em duas épocas em casa de vegetação. Ambos os experimentos envolveram 100 

cultivares de soja, as quais foram submetidas a duas condições de disponibilidade hídrica 

(condição controle e condição estresse (deficit hídrico)). No primeiro experimento, a condição 

controle constituiu no uso de substrato sem restrição hídrica (areia umedecida com água), 

enquanto na condição estresse, havia deficit hídrico, o qual foi simulado utilizando PEG 6000 

(-0.2 mPa). O estresse foi imposto na germinação. Já no segundo experimento, na condição 

controle o solo foi mantido na capacidade de campo (-33 kPa) e na condição estresse o solo foi 

mantido sob uma tensão de 1200 kPa.  Neste caso, o estresse foi imposto quando as plantas de 

soja atingiram o estádio fenológico v1. Em ambos os experimentos, o estresse permaneceu por 

20 dias. Foram utilizados os índices de seleção FAI-BUP e MGIDI para realizar o 

ranqueamento das cultivares com potencial de tolerância ao deficit hídrico. Por meio da análise 

de fatores, as variáveis utilizadas neste estudo foram agrupadas em quatro fatores. A variância 

acumulada dos primeiros quatro componentes principais foi responsável por aproximadamente 

91% de toda a variância presente no conjunto de dados. Os índices de seleção FAI-BLUP e 

MGIDI possibilitaram a seleção de 15 cultivares de soja. Foram selecionadas 12 cultivares 

comuns aos dois índices. As cultivares M 9144 RR, BMX TITAN RR foram as que mais se 

aproximaram do ideótipo. As cultivares de soja selecionadas no presente estudo podem ser 

utilizadas como fonte de germoplasma em estudos futuros em programas de melhoramento 

visando a tolerância ao deficit hídrico. 

 

Palavras-chave: Seca; Índice de seleção; FAI-BLUP; MGIDI. 
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1. INTRODUÇÃO 

A maior parte das terras cultiváveis frequentemente são acometidas por algum tipo de 

estresse abiótico. O estresse ocasionado pelo deficit hídrico assume destaque, visto as graves 

consequências ao longo do ciclo das culturas, ameaçando o sucesso da produção agrícola 

(Bhatia et al., 2016; Ahanger et al., 2021; Zhang et al., 2022) e impedindo as plantas de 

atingirem seu máximo potencial genético. 

A cultura da soja é particularmente sensível ao deficit hídrico em todos os estádios de 

desenvolvimento (Seepaul et al., 2019; Wang et al., 2022; Zhang et al., 2022). Quando este 

estresse acomete a lavoura, ocorre redução da germinação, atraso no estabelecimento da 

lavoura, redução de crescimento (Wang et al., 2022), atraso no ciclo da cultura, além de 

contribuir para redução da qualidade de semente (Vurukonda et al., 2016) e da produção (He et 

al., 2017; Martins et al., 2019; Wang et al. 2022).  

O deficit hídrico é especialmente preocupante para a fase de germinação das sementes 

e fases iniciais do desenvolvimento. Isso porque a restrição hídrica afeta o processo de 

embebição da semente durante o processo germinativo. Em consequência disso, tem-se vários 

distúrbios metabólicos (Bewley e Black 2012), além de redução significativa na porcentagem 

e velocidade de germinação (Hameed et al., 2021). 

Dessa forma, o deficit hídrico na fase inicial de desenvolvimento da soja pode gerar 

graves consequências ao longo do ciclo da cultura, incluindo redução da produção (Liu et al., 

2017). A fase de plântula é a base do crescimento das plantas de soja (Zhang et al., 2022). Dessa 

forma, o desenvolvimento da soja na fase de plântula determina a qualidade do 

desenvolvimento individual e populacional das plantas em uma lavoura (Hua et al., 2018). Por 

isso, é cada vez mais oportuno estudar os efeitos do deficit hídrico na fase inicial do 

desenvolvimento de diferentes cultivares de soja.  

Nesse sentido, um dos grandes esforços dos programas de melhoramento de soja 

visando a tolerância ao deficit hídrico tem sido a incansável busca por materiais tolerantes, que 

lidem bem com este tipo de adversidade ambiental, sem acarretar perdas no rendimento da 

lavoura (Fleury et al., 2010). A constante busca por materiais tolerantes envolve a avaliação de 

múltiplas características (Santchurn et al.,2014).  Assim, para realizar a tarefa de seleção, 

comumente os melhoristas lançam mão de diferentes ferramentas estatísticas, como os índices 

de seleção. 

O uso dos índices de seleção é uma estratégia vantajosa, já que permite a seleção de 

várias características de interesse agronômico de forma simultânea, contribuindo para o sucesso 
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dos programas de melhoramento (Leite et al., 2018; Rangel et al., 2011; Woyann et al., 2020). 

O primeiro índice de seleção utilizado no melhoramento vegetal capaz de realizar a seleção 

simultânea, foi proposto por Smith-Hazel (Smith, 1936; Hazel, 1943) e ainda tem sido muito 

usado atualmente. Apesar do sucesso deste índice, ele apresenta limitações que reduz a precisão 

no processo de seleção, levando a conclusões errôneas (Woyann et al., 2019). 

Nesse sentido, dada as deficiências dos índices de seleção mais clássicos, outros índices 

foram propostos com o passar dos anos para auxiliar os melhoristas na escolha de materiais 

superiores (Ceron-Rojas e Crossa 2018; Zuffo et al., 2020) com ganhos genéticos satisfatórios 

(Bermudez e Pinheiro, 2020). Índices de seleção como o FAI-BLUP (Factor analysis and 

ideotype-design), proposto por Rocha et al. (2018) e o MGIDI (Multitrait Genotype-Ideotype 

Distance Index) proposto por Olivoto et al. (2021) têm ganhado espaço nas pesquisas 

científicas. Estes índices, além de realizar a seleção para múltiplas características de forma 

simultânea, não dependem de pesos econômicos e lidam bem com problemas relacionados à 

multicolinearidade.  

Em resumo, o índice FAI-BLUP leva em consideração a estrutura da correlação obtida 

a partir dos dados e direciona para selecionar genótipos mais próximos daquele hipotetizado 

pelo melhorista (ideótipo) (Rocha et al., 2018). Este índice de seleção utiliza a análise de fatores 

de forma a extrair as cargas fatoriais da matriz de correlação genética. Posteriormente, é 

realizado a estimação da distância ideótipo-genótipo, possibilitando o ranqueamento dos 

genótipos. Muitos trabalhos têm sido realizados envolvendo este índice para seleção de 

genótipos em diversas culturas, como tomate (Pessoa et al., 2021), Soja (Woyann et al., 2019), 

Sorgo (Silva et al., 2018), milho (Kistner et al., 2022) e arroz (Silva Junior et al., 2022).  

O índice MGIDI, se baseia no redimensionamento das características, utilização de 

análise de fatores para explicar a estrutura de correlação e redução de dimensionalidade dos 

dados, além do planejamento de um ideótipo com base em valores conhecidos e o cálculo da 

distância entre cada genótipo e o ideótipo. Também este índice foi utilizado para seleção de 

genótipos de pepino (Ahmed et al., 2022), trigo (Nardino et al., 2022), cevada (Pour-

Aboughadareh et al., 2021), cana de açúcar (Pathy et al., 2021) dentre outras culturas. 

No caso da soja, alguns estudos já foram realizados visando o entendimento da 

tolerância ao deficit hídrico no estádio reprodutivo (Mengistu el al. 2018; Du et al., 2020; 

Khatun et al., 2021; Marinho et al., 2022; Rasheed et al., 2022). Entretanto, estudos que 

priorizem seleção de cultivares tolerantes a este estresse nos estádios iniciais de 

desenvolvimento ainda são escassos na literatura. Dado o exposto, os objetivos deste estudo 
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foram: i) selecionar cultivares de soja tolerantes ao deficit hídrico utilizando os índices de 

seleção FAI-BLUP e MGIDI; ii) indicar cultivares tolerantes ao deficit hídrico na fase inicial 

de desenvolvimento. 

2. MATERIAL E MÉTODOS 

Material Vegetal 

Dois experimentos foram conduzidos em casa de vegetação envolvendo 100 cultivares 

de soja, pertencentes ao banco de germoplasma da Universidade Federal de Viçosa (Tabela 1).  

 

Tabela 1. Descrição das 100 cultivares utilizadas neste estudo e suas respectivas identificações 

(id). 

Cultivar Id. Cultivar Id. Cultivar Id. 
NA 4990 RG 1 BRS 232 35 IAS 5 69 

CD 216 2 BRS 283 36 CD/FAPA 220 70 
CD 215 3 5D 711 RR 37 R7 71 

BMX ENERGIA RR 4 BRS 243 RR 38 FT GUAÍRA 72 
BMX TITAN RR 5 FUNDACEP 57 RR 39 MGBR 48 Garimpo 73 

NS 4823 6 5D 690 RR 40 EMBRAPA 59 74 
BMX TURBO 7 BMX POTENCIA 41 5G770 RR 75 
SYN 3358 RR 8 BRS 246 RR 42 BRS 213 76 

CD 250 RR 9 5D 660 RR 43 FUNDACEP 33 77 
A 4725 RG 10 FUNDACEP 58 RR 44 CD254RR 78 
CD 225RR 11 FUNDACEP 53 RR 45 RA 518 RR 79 

M-SOY 6101 12 CD 231 RR 46 Ocepar 14 80 
BRAGG 13 CD 232 47 MG/BR Conquista 81 
CD 5807 14 M 7211 RR 48 CD 2840 82 

EMGOPA 304 (Campeira) 15 BRS 268 49 CD 2800 83 
BRSMG RENASCENÇA 16 TMG 1066 RR 50 P98Y51 84 
OCEPAR 3 PRIMAVERA 17 M 6707 RR 51 P98Y70 85 

A 8000 18 BMX MAGNA 52 CD 246 86 
MERCEDES 70 A 19 CD 226RR 53 CD 237 RR 87 

A 6001 RR 20 CD 201 54 P98Y11 88 
CD 224 21 CD 242RR 55 CD 243 RR 89 

BRS 245 RR 22 CD 240RR 56 CD 244 RR 90 
CD 208 23 NK 7059 RR 57 M-SOY 7901 91 
BRS 282 24 BRS 284 58 TMG115RR 92 
BRS 185 25 CD 236 RR 59 M-SOY 8001 93 
BRS 133 26 CD 2630 RR 60 M9144RR 94 
CD 206 27 CD 202 61 CD 234RR 95 

TMG 1067 RR 28 RA 628 RR 62 CD 205 96 
EMBRAPA 48 29 CD 248 RR 63 CD 2792 RR 97 

CD 217 30 CD 235 RR 64 M 6009 RR 98 
BRS 257 31 NA 5909 RG 65 CD 253 99 

CD 229 RR 32 CD 233 RR 66 BRSMT (PINTATO) 100 
FUNDACEP 56 RR 33 CD 2721RR 67   

ANTA 82 34 CD 2737 RR 68     
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Ambos os experimentos foram conduzidos sob o delineamento de blocos casualizados 

em esquema fatorial envolvendo 2 fatores com três repetições. O fator 1 (cultivar) foi definido 

por 100 cultivares de soja e o fator 2 (disponibilidade hídrica), por 2 condições de 

disponibilidade hídrica, controle e estresse (deficit hídrico). A fim de obter maior confiabilidade 

nos dados coletados, os dois experimentos foram realizados em duas épocas diferentes (nos 

meses de abril e maio para o experimento 1 e nos anos de 2019 e 2021 para o experimento 2).  

 

Experimento 1. Imposição de deficit hídrico na germinação de sementes e 
desenvolvimento inicial de plântulas de soja 

O experimento foi instalado em casa de vegetação na Universidade Federal de Viçosa. 

Foram utilizadas sementes de 100 cultivares de soja, as quais foram tratadas com Cropstar 

(tiodicarbe e imidacloprido) + Maxim quattro (azoxistrobina, tiabendazol, fludioxonil e 

Metalaxil-M) e semeadas em bandejas contendo 15 kg de areia. Por ocasião da semeadura, as 

sementes foram submetidas a duas condições de disponibilidade hídrica (condição controle e 

condição estresse (deficit hídrico)). Para a condição controle, a areia foi umedecida com água 

até atingir a capacidade de campo. Para a condição estresse, uma solução de polietilenoglicol 

(PEG 6000) no potencial osmótico de -0,2 Mpa (Dantas et al., 2017) foi preparada conforme 

recomendação de Vilella et al. (1991), sendo esta solução posteriormente adicionada à areia. 

Após o plantio, as bandejas foram devidamente pesadas, de modo que para cada bandeja 

foi anotado o peso de referência, para a umidade pretendida em cada condição hídrica. A 

irrigação foi realizada diariamente às 10h e 16h. A cada momento de irrigação, pesou-se todas 

as bandejas e aplicou-se o volume de água até que atingisse o peso de referência. O estresse por 

deficit hídrico foi imposto no momento da semeadura sendo finalizado aos 20 dias após o 

plantio. O potencial hídrico da folha foi verificado aos 15 dias após o plantio por meio de uma 

bomba de pressão (scholander) (Scholander et al., 1965). 

A temperatura e umidade máxima e mínima foram acompanhadas diariamente. Na 

primeira época deste experimento, os valores médios para temperatura máxima e mínima foram 

de 32ºC e 16 ºC, respectivamente e umidade máxima e mínima de 95% e 42%, respectivamente. 

Já na segunda época, foram observados valores médios de 31ºC e 15ºC para temperatura 

máxima e mínima, respectivamente e 97% e 48% para umidade relativa máxima e mínima, 

respectivamente. Ressalta-se que cada bandeja alocou 10 parcelas experimentais, sendo que em 

cada parcela foram distribuídas 10 sementes. Para as variáveis inerentes à parte aérea e ao 

sistema radicular, quatro plantas centrais foram avaliadas, utilizando-se o valor médio destas. 
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Germinação de sementes 

Avaliou-se a emergência das plântulas para obtenção do índice de velocidade de 

emergência (IVE). Considerou-se plântulas emergidas aquelas que apresentavam cotilédones 

acima da superfície do substrato. A contagem de plântulas emergidas foi realizada diariamente 

até o vigésimo dia de avaliação e o índice de velocidade de emergência foi calculado de acordo 

com Maguire (1962), sendo obtido pelo somatório das razões entre o número de plântulas 

verificadas no dia da contagem e o número de dias após a semeadura em que foi realizada a 

contagem. Aos 20 dias após o plantio, as plantas foram avaliadas quanto a emergência (%). 

Também foi avaliado o tempo para atingir 50% de emergência (T50), índice de uniformidade 

de emergência (IUG), taxa de emergência (TXMG), tempo médio de emergência (TMG), 

variância do tempo de emergência (VTG), coeficiente de variação do tempo de emergência 

(CVT), sincronia de emergência (SG), incerteza (IG) e velocidade do coeficiente de emergência 

(VCG). Todas estas últimas variáveis foram realizadas conforme descrito por Silva et al. (2019), 

sendo processados usando o software R e o pacote SeedCalc. 

 

Conteúdo de água e massa seca 

Passados os 20 dias após o plantio, de cada planta foram coletadas duas folhas 

unifolioladas. Este material foi devidamente embalado em papel alumínio, acondicionado em 

caixa de isopor resfriada e encaminhado ao laboratório para mensuração do conteúdo de água 

na folha. Isso foi feito subtraindo-se o peso da massa seca, do peso da massa fresca, dividindo 

o resultado pelo peso da massa fresca.  Posteriormente, separou-se a parte aérea do sistema 

radicular das plantas, avaliando-se a altura das plântulas (cm) e massa seca da parte aérea (g). 

Esta última foi obtida após secagem do material vegetal em estufa de circulação forçada de ar 

a 65 ºC, por 48 horas, procedendo-se com a posterior pesagem em balança de precisão. 

   

Avaliação do sistema radicular 

As raízes foram separadas da parte aérea, e após serem lavadas, foram armazenadas em 

álcool 70%, e acondicionadas em BOD (Biochemical Oxygen Demand) a 25°C. 

Posteriormente, as raízes foram avaliadas com o auxílio do software WinRHIZOPro 2009 

(Basic, Reg, Pro and Arabidopsis for Root Measurement).  Para tanto, cada raiz foi disposta em 

uma bandeja de 20 cm x 40 cm x 7 cm (largura x comprimento x altura) contendo água 

suficiente para cobrir as raízes, minimizando-se as sobreposições. As raízes foram digitalizadas 

com um scanner de mesa EPSON EU88 com resolução de 200 dpi. Por meio do processamento 
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das imagens obtidas foi possível obter as seguintes variáveis: comprimento total (cm), área 

superficial (cm2), diâmetro médio de raízes (mm), volume (cm3) e comprimento por classes de 

diâmetro (cm) (>0,5; >1,0; >1,5 mm). Posteriormente as raízes foram encaminhadas para 

secagem em estufa de circulação forçada de ar a 65ºC, por 48 horas, procedendo-se com a 

posterior pesagem em balança de precisão, obtendo-se assim, a massa seca da raiz (g). 

 

Experimento 2. Imposição de deficit hídrico no estádio fenológico v1 
O experimento foi conduzido em casa de vegetação da Universidade Federal de Viçosa. 

Foram utilizadas sementes de 100 cultivares de soja (Tabela1), as quais foram tratadas com 

Cropstar (tiodicarbe e imidacloprido) + Maxim quattro (azoxistrobina, tiabendazol, fludioxonil 

e Metalaxil-M) e semeadas em vasos contendo 3 kg de substrato (solo +areia na proporção 2:1, 

respectivamente). Após a confecção do substrato, realizou-se a análise física e química para 

correção da fertilidade, a qual foi realizada de acordo com as exigências da cultura da soja. 

Após o plantio, procedeu-se com irrigação de acordo com a demanda da cultura até que 

as plantas atingissem o estádio vegetativo v1 (folhas unifolioladas completamente 

desenvolvidas e a primeira folha trifoliolada com os bordos não mais se tocando (Fehr e 

Caviness (1977)). Quando as plantas atingiram este estádio fenológico, as mesmas foram 

submetidas a duas condições de disponibilidade hídrica (condição controle e condição estresse 

(deficit hídrico)). A condição controle consistiu em manter o solo em capacidade de campo (-

10kPa). Já na condição estresse o solo foi mantido a tensão de 1200 kPa. A imposição do 

estresse por deficit hídrico foi feita utilizando-se a metodologia proposta por Nascimento et al. 

(2021). De forma resumida, essa metodologia requer a elaboração de uma curva de retenção de 

água no solo. A partir desta, calcula-se o conteúdo de água que o solo deve conter na condição 

controle (tensão de 10 kPa) e na condição estresse (tensão de 1200 kPa). O estresse por deficit 

hídrico foi mantido por 20 dias. Durante este período, uma amostra representativa de 20 vasos 

por bloco foi pesada diariamente às 10 e 16 horas, e por meio da diferença de massa do peso 

alvo do vaso e do peso do dia, o volume médio de água foi aplicado nos vasos a fim de atingir 

o potencial hídrico desejado. O potencial hídrico da folha foi verificado aos 15 dias após a 

imposição do deficit hídrico, por meio de uma bomba de pressão (scholander) (Scholander et 

al., 1965). 

A temperatura máxima e mínima e umidade relativa do ar máxima e mínima foram 

acompanhadas diariamente durante o período de imposição do deficit hídrico para as duas 

épocas em que este experimento foi realizado. Na primeira época, os valores médios para 
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temperatura máxima foi 31º C e temperatura mínima foi 21ºC, enquanto a umidade relativa 

máxima foi 87% e a mínima foi 31%. Já na segunda época, os valores foram os seguintes: 38º 

C e 19º C para temperatura máxima e mínima, respectivamente e 97% e 36% para umidade 

relativa. 

 

Avaliações fenotípicas 

Passados os 20 dias da imposição do estresse, procedeu-se com as avaliações das 

seguintes variáveis: altura (cm), número de nós, estádio vegetativo, diâmetro do hipocótilo 

(mm), massa seca da parte aérea (g), massa seca da raiz (g). Estas duas últimas variáveis foram 

obtidas conforme descrito no experimento 1. Também de forma semelhante ao realizado no 

experimento 1, avaliou-se as variáveis inerentes ao sistema radicular com auxílio do software 

Winrhizo. Foram elas: comprimento total (cm), área superficial (cm2), diâmetro médio de raízes 

(mm), volume (cm3), comprimento por classes de diâmetro (cm) (>0,5; >1,0; >1,5 mm). 

 

Análises estatísticas 

Os dados fenotípicos coletados nos dois experimentos das duas épocas foram analisados 

adotando-se a metodologia de modelos mistos via REML/BLUP (máxima verossimilhança 

restrita) (Patterson e Thompson, 1971), melhor predição linear não viesada (Henderson, 1975) 

a fim de estimar os componentes de variância, além de predizer os valores genotípicos.  

Adotou-se o seguinte modelo estatístico: 

y = Xm + Ya + Zc + Wb + Ti + Uj + ɛ 

Em que: 

y: é o vetor de dados; m é o vetor dos efeitos da combinação medição-repetição 

(assumida como fixa) adicionado à média geral; a é o vetor dos efeitos da época (assumido 

como fixo); g é o vetor de efeitos da cultivar (assumido como aleatório); b é o vetor de efeitos 

ambientais (assumidos como aleatórios); i é o vetor dos efeitos cultivar × ambiente (assumido 

como aleatório); j é o vetor dos efeitos cultivar × época (assumido como aleatório); ɛ é o vetor 

do resíduo (aleatório); e X, Y, Z, W, T e U representam as matrizes de incidência para esses 

efeitos. 

Para os efeitos aleatórios do modelo, a significância do teste de razão de verossimilhança 

foi avaliada por meio da estatística qui-quadrado com um grau de liberdade. Os valores 

genéticos (médias BLUP) foram preditos para cada uma das 100 cultivares de soja 
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considerando-se as variáveis que apresentaram efeito significativo para o fator cultivar, 

avaliadas nos dois experimentos, nas duas épocas em que foram realizadas. 

 

Índice de seleção FAI-BLUP 

Para ranquear as cultivares quanto a tolerância ao deficit hídrico foi utilizado o índice 

de seleção FAI-BLUP (Rocha et al., 2018). Esse índice utiliza os valores genéticos (médias 

BLUP), baseando-se na análise fatorial e no desenho ideótipo-genótipo, para realizar o 

ranqueamento. A análise de componentes principais foi utilizada para extrair as cargas fatoriais 

da matriz de correlação genética obtida a partir dos valores genéticos. Para a rotação analítica 

foi utilizado o critério varimax (Kaiser, 1958), enquanto para o cálculo dos escores fatoriais foi 

utilizado o método dos mínimos quadrados ponderados, conforme proposto por Bartlett (1978). 

Adotou-se a intensidade de seleção de 15%. 

Os ideótipos de soja para tolerância ao deficit hídrico foram desenhados considerando 

os valores máximos ou mínimos para as características avaliadas (Tabela 2). 

 

Tabela 2. Valores máximos e mínimos para as variáveis utilizados no desenho do ideótipo. 

Variável Máx./Mín Variável Máx./Mín. 
Emergência Máximo Diâmetro do hipocótilo Máximo 
Indice de vel. de emergência Máximo Número de nós Máximo 
Tempo para 50% de emergência Mínimo Estádio fenológico Máximo 
Índice de unif. de emergência Máximo Peso seco da parte aérea Máximo 
Tempo médio de emergência Mínimo Peso seco de raiz Máximo 
Taxa média de emergência Máximo Comprimento de raiz Máximo 
Var. do tempo de emergência Mínimo Area projetada Máximo 
CV do tempo de emergência Mínimo Area superficial Máximo 
Sincronia de emergência Máximo Diâmetro médio de raiz Mínimo 
Incerteza de emergência Mínimo Volume de raiz Máximo 
Vel. do coeficiente de emergência Máximo CD1 Mínimo 
Conteúdo de água Máximo CD2 Mínimo 
Altura Máximo CD3 Mínimo 

Var. variância; CV= coeficiente de variação; CD1 = comprimento de raiz por classe de diâmetro 

(>0,5); CD2 = comprimento de raiz por classe de diâmetro (>0,5<1,0); CD3 = comprimento de 

raiz por classe de diâmetro (>1,0 <1,5 mm). 
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Para definição do número de ideótipos considerou-se uma combinação de fatores 

desejáveis e indesejáveis, utilizando-se o seguinte algoritmo:  

=2 . 

Em que:  é o número de ideótipos e n é o número de fatores. 

Posteriormente a determinação do ideótipo, foram estimadas as distâncias genótipo-

ideótipo as quais foram convertidas em probabilidade espacial permitindo assim, o 

ranqueamento das cultivares em estudo. Para tanto, o seguinte algoritmo foi usado: 

 

Em que:  

Pij = Probabilidade do i-ésimo genótipo (i = 1, 2, ..., n) ser semelhante ao j-ésimo 

ideótipo (j = 1, 2 ,..., m); dij = Distância genótipo-ideótipo do i-ésimo genótipo ao j-ésimo 

ideótipo com base na distância euclidiana média padronizada. 

 

Índice de seleção MGIDI 

O ranqueamento de cultivares de soja quanto à tolerância ao deficit hídrico utilizando o 

índice de seleção MGIDI se deu conforme recomendações de Olivoto e Nardino (2021), da 

seguinte forma:  

MGIDIi = [  

Em que: 

 MGIDIi = é o índice multicarestirística de distância genótipo-ideótipo; γij = é a 

pontuação do i-ésima genótipo (i=1,2,3...g) no j-ésimo fator (f=1,2,3...f), sendo g e f o número 

de genótipos e fatores, respectivamente; e γj é a j-ésima pontuação do ideótipo. O genótipo com 

menor MGIDI fica então mais próximo do ideótipo e, portanto, apresenta valores desejados 

para todas as características. 

Também foi realizada a proporção do índice MGIDI do genótipo explicada pelo fator j 

(ωij), o qual foi usado para mostrar os pontos fortes e fracos dos genótipos sendo calculada 

como: 

  

Em que: 
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Dij = é a distância entre o i-ésimo genótipo e o ideótipo para o j-ésimo fator. Nesse caso, 

baixas contribuições de um fator indicam que as variáveis dentro de tal fator estão próximas do 

ideótipo. 

Foi adotada a intensidade de seleção de 15%. As análises foram realizadas no software 

R, utilizando os pacotes Metan, readx1 e sommer. Abaixo, encontra-se um resumo da 

metodologia utilizada neste estudo (Figura 1). 

 
Figura 1. Resumo da metodologia utilizada no estudo. 
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3. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Nem todas as variáveis avaliadas apresentaram significância para o fator cultivar. No 

experimento 1, no qual o estresse por deficit hídrico foi imposto na fase de germinação, apenas 

a variável altura apresentou efeito significativo nas duas épocas do experimento. Já no 

experimento 2, em que o deficit hídrico foi imposto no estádio fenológico V1, para ambas as 

épocas, as seguintes variáveis apresentaram efeito significativo para o fator cultivar: altura, 

diâmetro do hipocótilo, número de nós, peso seco de raiz, estádio fenológico, área projetada da 

raiz, área superficial da raiz, comprimento por volume de raiz, comprimento de raiz com 

diâmetro menor que 0,5, comprimento de raiz com diâmetro maior que 0,5 e menor que 1,0 e 

comprimento de raiz com diâmetro maior que 1,0 e menor que 1,5 mm. Além destas, na segunda 

época deste experimento, as variáveis diâmetro do hipocótilo e peso seco da raiz também 

apresentaram efeito significativo para o fator cultivar. 

Os autovalores e a variância acumulada dos componentes principais obtidos pela matriz 

de correlação genética estão apresentados na Tabela 3. Observa-se que os quatro primeiros 

componentes apresentaram autovalores superiores a um (7,33; 2,15; 1,51; 1,13, para os 

componentes 1, 2, 3 e 4, respectivamente). Esse resultado sugere a possibilidade de redução de 

dimensionalidade dos dados para apenas quatro fatores, seguindo o critério de Kaiser (1958). 

De acordo com este critério, o número de fatores é definido pelo número de autovalores iguais 

ou superiores à unidade. A variância acumulada dos primeiros quatro componentes principais 

foi responsável por aproximadamente 80.91% de toda a variabilidade genética presente no 

conjunto de dados. 
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Tabela 3. Estimativas dos autovalores da análise de componentes principais e a 
proporção da variância explicada por cada um deles. 

Componente principal (PC) Autovalores Variância acumulada 
PC1 7.33 48.86 
PC2 2.15 63.20 
PC3 1.51 73.32 
PC4 1.13 80.91 
PC5 0.95 87.29 
PC6 0.66 91.72 
PC7 0.49 94.99 
PC8 0.32 97.16 
PC9 0.24 98.76 

PC10 0.10 99.47 
PC11 0.51 99.81 
PC12 0.02 99.98 
PC13 0.002 99.99 
PC14 6.79E-05 100 
PC15 9.39E-14 100 

 

As variáveis utilizadas neste estudo foram agrupadas em quatro fatores (Figura 2). Cada 

fator é composto por um conjunto de variáveis que apresenta elevada correlação entre si e baixa 

correlação com as demais variáveis que compõem outros fatores (Cruz e Carneiro, 2003). O 

fator 1 incluiu basicamente as variáveis radiculares, sendo elas peso seco de raiz, área projetada, 

área superficial, comprimento por volume de raiz, volume de raiz, comprimento de raiz com 

diâmetro menor que 0,5 mm, comprimento de raiz com diâmetro maior que 0,5 e menor que 

1,0 mm e comprimento de raiz com diâmetro maior que 1,0 mm e menor que 1,5 mm. No fator 

2, foram incluídas as variáveis diâmetro do hipocótilo e peso seco de raiz, sendo ambas da 

segunda época do experimento 2. O fator 3, agrupou as variáveis altura, número de nós e estádio 

fenológico. Já o fator 4, alocou a variável altura do experimento 1 e diâmetro do hipocótilo do 

experimento 2, ambas da primeira época dos experimentos. Ressalta-se que na análise fatorial, 

variáveis que são agrupadas em um fator têm maior correlação entre si do que variáveis de 

diferentes fatores.  
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Figura 2. Agrupamento das variáveis em fatores. 

PSRA = peso seco de raiz; AP =  área projetada; AS =  área superficial, CVR =  comprimento 

por volume de raiz, VR = volume de raiz, CD1 = comprimento de raiz por classe de diâmetro 

(>0,5); CD2 = comprimento de raiz por classe de diâmetro (>0,5<1,0); CD3 = comprimento de 

raiz por classe de diâmetro (>1,0 <1,5)); DH-2 = diâmetro do hipocótilo do experimento 2 na 

segunda época; PSRA = peso seco de raiz do experimento 2 na segunda repetição; ALT = altura; 

NN = número de nós; EST = estádio fenológico; ALT-G = altura do experimento 1; DH = 

diâmetro do hipocótilo do experimento 2 na primeira época. Todas as variáveis incluídas no 

fator 1 e 3 foram obtidas do experimento 2 na primeira época. 

 

As cargas fatoriais após a rotação varimax para os quatro fatores encontram-se na Figura 

3.  As cores indicam a correlação entre as variáveis no fator. Dessa forma, quanto mais 

acentuada a tonalidade do azul, indica ocorrência de correlação mais negativa. De forma 

semelhante, quanto mais vermelha, indica ocorrência de correlação mais positiva. Observou-se 

elevadas correlações entre as variáveis dentro de todos os quatro fatores. As variáveis que 

apresentaram colorações mais intensas foram as que apresentaram maiores correlações entre si 

dentro de um mesmo fator. Por exemplo, no fator 3, as variáveis altura e número de nós 

apresentam maior correlação entre si e menor correlação com a variável estádio fenológico. 
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Figura 3. Mapa de calor mostrando as cargas fatoriais após a rotação varimax para os fatores. 

PSRA = peso seco de raiz; AP =  área projetada; AS =  área superficial, CVR =  comprimento 

por volume de raiz, VR = volume de raiz, CD1 = comprimento de raiz por classe de diâmetro 

(>0,5); CD2 = comprimento de raiz por classe de diâmetro (>0,5<1,0); CD3 = comprimento de 

raiz por classe de diâmetro (>1,0 <1,5)); Dhip-2 = diâmetro do hipocótilo do experimento 2 na 

segunda época; PSRA-2 = peso seco de raiz no experimento 2 na segunda repetição; ALT = 

altura; NN = número de nós; Germ-alt = altura da planta  no experimento 1; DH = diâmetro do 

hipocótilo no experimento 2 na primeira época. Todas as variáveis incluídas no fator 1 e 3 foram 

obtidas do experimento 2 na primeira época. 

 

Ranqueamento de cultivares utilizando o índice de seleção FAI-BLUP 

Um ideótipo é definido a partir de um conjunto de características agronômicas 

desejáveis (Woyann et al., 2019). Por isso, o ideótipo de cultivares de soja visando tolerância 
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ao deficit hídrico foi desenhado levando em consideração as características desejáveis para os 

quatro fatores. O ranqueamento das cultivares utilizando o índice de seleção FAI-BLUP, bem 

como a probabilidade das cultivares apresentarem tolerância ao deficit hídrico em relação a 

distância do ideótipo, pode ser observado na Figura 4. As cultivares selecionadas foram as 

seguintes M 9144RR, 5D 660 RR, NK 7059 RR, BMX TITAN RR, CD 243 RR, CD 2792 RR, 

OCEPAR 3 PRIMAVERA, CD 202, BRAGG, CD 236 RR, P98Y70, CD 240 RR, FUNDACEP 

53 RR, A 6001 RR, EMGOPA 304 (Campeira).  Ressalta-se que as cultivares M 9144 RR e 5D 

660 RR foram as que mais se aproximaram do ideótipo desejável. Isso sugere que essas 

cultivares sejam priorizadas nos programas de melhoramento de soja visando a tolerância ao 

deficit hídrico, já que apresentam fenótipos favoráveis para as características de interesse.  

A cultivares BMX TITAN RR e P 98Y70 também foram selecionadas como tolerantes 

ao deficit hídrico em um estudo (Nascimento, 2020), no qual o estresse por deficit hídrico foi 

imposto na fase reprodutiva (estádio R5) permanecendo por 15 dias.  Dessa forma, a 

permanência dessas cultivares em estudos futuros é fortemente encorajada, uma vez que ao 

utilizar o índice FAI-BLUP, foram selecionadas como tolerantes ao deficit hídrico no estádio 

inicial de desenvolvimento e também na fase reprodutiva. Estes resultados sugerem que ambas 

as cultivares, de fato, apresentam grande potencial de tolerância ao deficit hídrico. 

As cultivares P98Y11, BRSMT (PINTATO), A 8000, NA 4990 RG, FUNDACEP 56 

RR, CD 234 RR, CD 250 RR, SYN 3358 RR, CD 5807, CD 246, ANTA 82, FUNDACEP 58 

RR, M-SOY 6101, BRS 245 RR, CD 254 RR, apresentaram-se mais distantes do ideótipo para 

as características avaliadas. Essas cultivares, por não apresentarem proximidade com o 

ideótipo, não devem ser incluídas nos estudos futuros visando a tolerância ao deficit hídrico.  
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Figura 4. Ranqueamento de cultivares de soja quanto a tolerância ao deficit hídrico utilizando 

o índice FAI-BLUP. Os pontos de cor vermelha indicam as cultivares selecionadas. O círculo 

vermelho representa o ponto de corte de acordo com a intensidade de seleção. 

 

O índice de seleção FAI-BLUP possibilitou ranquear as cultivares de soja quanto á 

tolerância ao deficit hídrico, considerando as múltiplas características e as duas condições de 

disponibilidade hídrica simultaneamente. Dessa forma, a seleção baseada no ideótipo, 

considerando as informações de cada ambiente, potencializa os efeitos das interações genótipos 

× ambiente. Ademais, esse índice possui a vantagem de ser livre de problemas decorrentes de 

multicolinearidade (Rocha et al., 2018).  

Woyann et al. (2019) utilizaram o índice FAI-BLUP para selecionar linhagens de soja 

para produção de biodiesel. Os autores conseguiram selecionar seis linhagens recombinantes 

adequadas para a produção de biodiesel, as quais apresentaram um conjunto de características 

mais próximo do ideótipo para a característica de interesse. Os autores concluíram que este 
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índice de seleção é eficiente para seleção e melhoramento de soja, contribuindo com 

incrementos genéticos significativos nos programas de melhoramento. Rocha et al. (2019) 

utilizaram o índice FAI-BLUP para selecionar genótipos de feijão, e, concluíram que as 

progênies indicadas pelo índice FAI-BLUP contribuíram para acelerar o desenvolvimento de 

genótipos superiores. 

 

Ranqueamento de cultivares de soja utilizando o índice de seleção MGIDI 

Das quinze cultivares selecionadas pelo índice MGIDI, apenas três não são comuns 

àquelas selecionadas pelo índice FAI-BLUP. As cultivares selecionadas pelo índice MGIDI 

(Figura 5) ocuparam a seguinte posição: M9144RR, 5D 660 RR, BMX TITAN RR, CD 2792 

RR, NK 7059 RR, CD 240 RR, EMGOPA 304 (Campeira), OCEPAR 3 PRIMAVERA, CD 

243 RR, CD 233 RR, CD 202, FUNDACEP 53 RR, 5D 711 RR, BRS 232 e P98Y70.  Apenas 

as cultivares CD 233 RR, 5D 711 RR e BRS 232 diferiram daquelas selecionadas pelo índice 

anterior.  

 As cultivares M9144RR, 5D 660 RR ocuparam a mesma posição no ranqueamento 

realizado pelos dois índices utilizados, apresentando maior proximidade com o ideótipo 

desejado. Esse resultado observado em ambos os índices de seleção utilizados neste estudo 

reforça a importância de priorizar estas duas cultivares em estudos futuros nos programas de 

melhoramento de soja visando tolerância ao deficit hídrico. Em relação as cultivares que mais 

se distanciaram do ideótipo, o índice MGIDI classificou as seguintes cultivares: P98Y11, A 

8000, BRSMT (PINTATO), FUNDACEP 56 RR, NA 4990 RG, ANTA 82, CD 217, CD 5807, 

CD 250 RR, M-SOY 6101, SYN 3358 RR, CD 235 RR, CD 246 e CD 234RR. 
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Figura 5. Ranqueamento de cultivares de soja quanto a tolerância ao deficit hídrico utilizando 

o índice MGIDI. Os pontos de cor vermelha indicam as cultivares selecionadas. O círculo 

vermelho representa o ponto de corte de acordo com a intensidade de seleção. 

 

Os pontos fortes e fracos das cultivares, que são contabilizados pela proporção de cada 

fator para o índice MGIDI são apresentados na Figura 6. Quanto menor a proporção explicada 

por um fator (mais próximo da borda externa), mais próximos as variáveis desse fator estão do 

ideótipo (Olivoto e Nardino, 2021). Portanto, o FA3 apresentou a maior contribuição, ao passo 

que o FA4 apresentou a menor contribuição para o índice MGIDI. A linha tracejada mostra o 

valor teórico em que todos os fatores contribuíram igualmente.  
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Figura 6. Pontos fortes e fracos das cultivares selecionadas pelo índice MGIDI contabilizados 

pela proporção de cada fator (FA). 

 

Observa-se que o FA3 apresentou a menor contribuição para as cultivares 5D 711 

RR(37), M 9144 RR(94), e 5D 660 RR (43). Esse resultado indica que dentre as cultivares 

selecionadas, essas foram as mais desenvolvidas, considerando-se os valores das variáveis 

altura, número de nós e estádio fenológico. Por outro lado, o FA3 apresentou a maior 

contribuição do MGIDI da cultivar NK 7059 RR (57), sugerindo que esta cultivar apresentou 

ou menores valores para as variáveis supramencionadas. 

O FA1 incluiu as variáveis inerentes a morfologia de raiz. Esse fator apresentou menores 

contribuições para as cultivares OCEPAR 3 PRIMAVERA (17) e NK 7059 RR (57). 
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Possivelmente essas cultivares apresentaram sistema radicular mais avantajado em relação as 

demais cultivares selecionadas. O maior desenvolvimento do sistema do radicular, com raízes 

mais profundas, ocupando maior área no solo, bem como com ocorrência de raízes mais finas 

é uma boa estratégia para lidar com restrição hídrica. Os resultados deste estudo indicaram que 

a cultivar NK 7059 RR (57) apresentou menor desenvolvimento da parte aérea. Entretanto, esta 

mesma cultivar parece ter compensado essa deficiência com maior desenvolvimento de raízes. 

Isso pode ter garantido que esta cultivar ocupe posição próxima do ideótipo no ranqueamento 

realizado pelos dois índices de seleção. 

Raízes finas, conseguem explorar maior volume de solo, e por isso conseguem absorver 

maior quantidade de água e nutrientes (Smith e Read 2008), bem como promover um maior 

crescimento de raízes (Ola et al. 2015). De acordo com Bardgett et al. (2014) e Poorter et al. 

(2012) a plasticidade da raiz é essencial para superar e lidar com o estresse por déficit hídrico. 

Ademais, as plantas que conseguem alterar a estrutura das raízes, como estratégia para lidar 

com a seca, podem explorar a água em camadas mais profundas do solo, permitindo uma 

melhoria acentuada no rendimento de grãos (Uga et al. (2013).  

Dado o exposto, ressalta-se que os resultados encontrados no presente estudo muito 

podem contribuir com pesquisas futuras dos programas de melhoramento de soja visando a 

tolerância ao deficit hídrico. A seleção de cultivares que apresentem potencial de tolerância à 

esse tipo de estresse abiótico na fase inicial de desenvolvimento é essencial para avanços na 

busca por materiais tolerantes, já que se trata de uma fase importante para o desenvolvimento 

e estabelecimento da lavoura (Hua et al., 2018; Zhang et al., 2022). Ademais, as cultivares de 

soja selecionadas podem ser utilizadas como fonte de germoplasma em estudos futuros nos 

programas de melhoramento visando a tolerância ao deficit hídrico. Por fim, a realização de 

estudos nessa fase apresenta como principais vantagens o fato de apresentar baixo custo, além 

de ser de mais fácil execução e requerer um ciclo experimental mais curto. 
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4. CONCLUSÕES 

Das 15 cultivares selecionadas pelos índices FAI-BLUP e MGIDI, 12 delas foram 

comuns entre os índices de seleção. 

As cultivares M 9144 RR, BMX TITAN RR foram as que mais se aproximaram do 

ideótipo em ambos os índices de seleção. 
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Artigo 2 

Espectroscopia NIR para predição do conteúdo de água em folhas de soja e classificação 
quanto à disponibilidade hídrica 
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Espectroscopia NIR para predição do conteúdo de água em folhas de soja e classificação 
quanto à disponibilidade hídrica 
 
Resumo: objetivou-se com este estudo predizer o conteúdo de água nas folhas se soja e 

classificá-las quanto a condição hídrica, por meio de dados NIR e diferentes modelos. 

Objetivou-se ainda realizar a seleção de variáveis com base na importância das variáveis 

preditoras determinada pelos modelos Partial Least Squares e Random Forest individualmente 

e de forma combinada. Para tanto, dois experimentos foram conduzidos, utilizando 100 

cultivares comerciais de soja, as quais foram submetidas a duas condições de disponibilidade 

hídrica (condição controle e condição estresse, sendo este simulado utilizando-se PEG 6000). 

O estresse por deficit hídrico foi imposto no momento da semeadura e permaneceu por 20 dias. 

Passados 20 dias, folhas unifolioladas foram coletadas e procedeu-se com a leitura dos espectros 

em espectrômetro de bancada, e, posteriormente foi realizada a determinação do conteúdo de 

água, o qual foi realizado pelo método de secagem em estufa. Para realizar a classificação das 

condições de disponibilidade hídrica e a estimativa do conteúdo de água utilizou-se quatro 

modelos, sendo eles: Partial Least Squares (PLS), regressão por componentes principais (PCR), 

Support Vector Machine (SVM) e Random Forest (RF). A fim de reduzir a dimensionalidade 

dos dados, foi realizada a seleção de variáveis. Para tanto, considerou-se três estratégias: seleção 

utilizando a importância de variáveis definida com base no modelo PLS, no modelo RF, e em 

ambos os modelos de forma combinada.  Todos os modelos utilizados apresentaram excelente 

performance para classificar as folhas de soja quanto a disponibilidade hídrica. Todos os 

modelos apresentaram alta taxa de assertividade tanto na classe da condição controle como na 

classe da condição estresse. Os modelos PLS e SVM foram os que apresentaram as melhores 

performances, com acurácia de 99% para ambos os modelos e precisão de 99 e 98%, 

respectivamente. Para a regressão, os modelos apresentaram bom potencial para realizar a 

predição do conteúdo de água. As estratégias utilizadas para seleção de variáveis não 

contribuíram para melhorias significativas no desempenho dos modelos. Dessa forma, pode-se 

concluir que todos os modelos são eficientes para predizer o conteúdo de água em folhas de 

soja e classificá-las quanto às duas condições de disponibilidade hídrica.   

 

Palavras-chave: Glycine max L.; Espectroscopia NIR; deficit hídrico; seleção de variáveis. 
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1. INTRODUÇÃO 

A soja (Glycine max L.) apresenta elevada sensibilidade ao deficit hídrico, tanto nos 

estádios vegetativos, quanto nos estádios reprodutivos. Quando o deficit hídrico acomete a 

lavoura de soja na fase inicial de desenvolvimento, acarreta sérias consequências para o 

desenvolvimento da planta, além de contribuir para redução da produção (Du et al., 2020; 

Wijewardana et al.,  2019) e considerável atraso do ciclo da cultura.  

A abordagem mais intuitiva para avaliar as relações planta-água é comumente realizada 

por meio do conteúdo de água da folha (Damm et al., 2018). O conteúdo de água  da folha é 

um indicador importante do status hídrico da planta. Isso significa que essa variável fornece 

uma medida do deficit hídrico da folha e pode indicar o grau de estresse expresso em condições 

desfavoráveis como aquelas ocasionadas pela escassez hídrica (Barrs, 1968).  

Rallo e Cuevas (2017), relatam que o conteúdo de água tem sido usado como um 

indicador confiável do bem-estar das plantas e pode ser muito útil para determinar se as plantas 

estão sofrendo de estresse por deficit hídrico em qualquer um dos estádios fenológicos. Assim 

sendo, o conteúdo de água foliar pode ser útil para indicar as necessidades hídricas das plantas 

de soja com o objetivo de reduzir potenciais situações de estresse especialmente nos estádios 

fenológicos em que a espécie é mais vulnerável a condições extremas.  

O deficit hídrico acarreta uma série de modificações a nível, fisiológico, bioquímico, 

etc., alterando, inclusive, a resposta espectral de plantas (Maimaitiyiming et al., 2017). Folhas 

de plantas acometidas pelo deficit hídrico, por apresentar menor quantidade de água em seus 

tecidos, apresentam diferentes comportamentos em determinadas faixas do espectro, 

apresentando maiores valores de reflectância quando comparadas a folhas de plantas bem 

irrigadas (Damm et al., 2018). De acordo com Zhang et al. (2019) e Moreira (2012), plantas 

com maior conteúdo de água em suas folhas refletem a energia de forma mais atenuada. 

Dessa forma, pode-se associar o comportamento espectral das folhas com variáveis de interesse, 

como o conteúdo de água foliar. 

A espectroscopia de refletância no infravermelho próximo (NIR) é uma ferramenta 

poderosa para monitorar diversos processos (Zhang et al., 2017). O comportamento espectral 

de uma amostra constitui uma resposta às suas propriedades, criando-se assim, uma assinatura 

espectral característica de cada amostra (Pasquini, 2018). Esta abordagem tem sido amplamente 

aplicada como um método analítico rápido, de fácil uso, já que exige o mínimo ou nenhum 

preparo de amostra, além de haver a possibilidade de realizar a análise de maneira não destrutiva 

utilizando-se equipamentos portáteis (Cen et al., 2007). Por exemplo, o conteúdo de água é 
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tradicionalmente avaliado em laboratório, por meio da secagem das folhas em estufa. Trata-se, 

portanto, de um método demorado e que demanda muita mão de obra. Neste contexto, o uso da 

espectroscopia NIR constitui uma ferramenta promissora para determinação do conteúdo de 

água foliar de forma mais rápida e eficiente. 

Na cultura da soja a espectroscopia NIR tem sido especialmente usada para predição do 

teor de óleo e proteínas (Saito et al., 2021; Leite et al., 2020), monitoramento do teor de ácidos 

graxos (Zhao et al., 2022), detecção de compostos com isoflavonas e saponinas (Berhow et al., 

2020), identificação de sementes quebradas (Wang et al., 2021), classificação de genótipos 

quanto a disponibilidade hídrica (Crusiol et al., 2021), dentre outras utilidades. 

Para o emprego de dados NIR a fim de predizer determinada variável de interesse, pode-

se empregar diferentes tipos de modelos. Tais modelos utilizam as informações das bandas 

espectrais mensuradas como variáveis preditoras para a estimativa da variável de interesse. Os 

modelos Partial Least Squares (PLS) e Regressão por Componentes Principais (PCR), por 

exemplo, são tradicionalmente usados para este fim (Xu et al., 2020; Borges et al., 2015). Estes 

possuem alto potencial para lidar com dados de alta dimensionalidade, como ocorre tipicamente 

na espectroscopia NIR (Pandiselvam et al., 2022; Melado et al., 2021; Li et al., 2020).  

Outros modelos como Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM), Redes 

Neurais Artificiais (RNAs), também podem ser empregados (Wang et al., 2021; Li et al., 2020; 

Zareef et al., 2020; Santana et al., 2019). De modo geral, algoritmos como estes apresentam 

uma maior capacidade de capturar padrões complexos e não lineares entre os dados de entrada 

e saída. Assim, estes modelos têm propiciado melhores performances do que modelos mais 

tradicionais como PLS e PCR para realizar diferentes tarefas.  

Um dos principais desafios ao se trabalhar com espectroscopia NIR, diz respeito a alta 

dimensionalidade do conjunto de dados. Embora alguns modelos consigam lidar bem com este 

problema, uma estratégia que vem sendo muito utilizada é a seleção de variáveis. Espera-se 

com essa abordagem, selecionar comprimentos de onda quimicamente importantes para auxiliar 

no aprendizado do modelo (Ríos-Reina et al., 2018). Tal estratégia visa melhorar a eficiência 

computacional, a confiabilidade da predição e a interpretabilidade do modelo (Sem, 2021). 

Numerosas técnicas de seleção de variáveis podem ser encontradas na literatura tanto para 

problemas de regressão quanto para a classificação (Yun et al., 2019; Tang et al., 2014; 

Mehmood et al., 2012; Xiaobo et al., 2010). A predição realizada com as variáveis indicadas 

pelos modelos PLS e RF já é bem consolidada. Entretanto, a combinação das variáveis 

selecionadas por cada um deles ainda não foi testada.  
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Dado o exposto e considerando-se a relevância da cultura da soja a nível mundial, é cada 

vez mais oportuno que se busque estratégias para solucionar problemas referentes ao deficit 

hídrico. Dessa forma, objetivou-se predizer o conteúdo de água nas folhas de soja e classificá-

las quanto a condição hídrica (controle e estresse) por meio de dados NIR e diferentes modelos. 

Objetivou-se ainda realizar a seleção de variáveis com base na importância das variáveis 

preditoras determinada pelos modelos PLS e RF individualmente e de forma combinada. 

 

2.MATERIAL E MÉTODOS  

Condução dos experimentos e delineamento experimental 
Dois experimentos foram conduzidos em casa de vegetação na Universidade Federal de 

Viçosa (UFV). Em cada experimento foram utilizadas 100 cultivares comerciais de soja, 

pertencentes ao Banco Ativo de Germoplasma da UFV. Os estudos foram conduzidos sob 

delineamento de blocos ao acaso, em esquema fatorial com 2 fatores e três repetições. Os fatores 

foram definidos por 100 cultivares e duas condições de disponibilidade hídrica (controle e 

estresse).  As sementes foram tratadas com Cropstar (tiodicarbe e imidacloprido) + Maxim 

quattro (azoxistrobina, tiabendazol, fludioxonil e Metalaxil-M) e semeadas em bandejas 

contendo 15 kg de areia, sendo submetidas, no momento da semeadura a duas condições de 

disponibilidade hídrica. As condições de disponibilidade hídrica foram: condição controle, na 

qual a areia foi umedecida em água até que atingisse a capacidade de campo; condição estresse, 

no potencial osmótico de -0.2 Mpa. Para a condição estresse, uma solução de polietilenoglicol 

(PEG 6000) foi preparada de acordo com o respectivo potencial osmótico, conforme 

recomendado por Vilella et al. (1991), sendo esta solução adicionada à areia no momento do 

plantio.  
Após o plantio, as bandejas foram devidamente pesadas, de forma que para cada bandeja 

foi anotado o seu peso inicial no primeiro dia. A irrigação foi realizada diariamente às 10 e às 

16 horas, de acordo com a necessidade, pela diferença de peso das bandejas. Dessa forma, 

ressalta-se que o estresse por deficit hídrico foi imposto no momento da semeadura e 

permaneceu por 20 dias após o plantio. O potencial hídrico na folha foi averiguado aos 15 dias 

após o plantio por meio da bomba de pressão (scholander) (Scholander et al., 1965). 
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Conteúdo de água e espectroscopia NIR 
Passados 20 dias após o plantio, retirou-se duas folhas unifolioladas de cada planta, as 

quais foram embaladas em papel alumínio, acondicionadas em caixa de isopor e encaminhadas 

ao laboratório para proceder com as leituras dos respectivos espectros foliares.  Somando-se os 

dois experimentos realizados, foram coletados espectros de 1200 folhas de soja, sendo 600 

submetidos à condição controle e 600 submetidos à condição estresse. A aquisição de espectros 

NIR foi realizada utilizando-se um espectrômetro de bancada (Antaris II FT-NIR Analyzer 

(Thermo Scientific, EUA)), equipado com um módulo de esfera integrada sendo usado para 

digitalizar as amostras, as quais foram medidas na faixa espectral de 1000 a 2500 nm. A 

configuração do equipamento utilizado consistiu em uma média de 32 varreduras por espectro 

com resolução de 80 cm−1.  

Os espectros de refletância foram transformados matematicamente em absorbância por 

meio do log(1/R), onde R é a refletância. A temperatura ambiente foi mantida em 25°C, e a 

umidade permaneceu constante durante todo o processo de aquisição espectral. Posteriormente, 

avaliou-se o conteúdo de água na folha, o qual foi realizado pelo método tradicional. Essa 

variável foi mensurada subtraindo-se o peso da massa seca do peso da massa fresca, sendo 

posteriormente dividido pelo peso da massa fresca.  

 

Modelagem para as tarefas de classificação e regressão 
De posse dos dados NIR e conteúdo de água foliar, foram utilizados quatro modelos de 

aprendizado de máquina para a predição do conteúdo de água (regressão) e para classificar as 

folhas como pertencentes à condição controle ou estresse (classificação). Para a tarefa de 

regressão utilizou-se os modelos Partial Least Squares (PLS), regressão por componentes 

principais (PCR), Support Vector Machine (SVM) e Random Forest (RF). Para a tarefa de 

classificação, foram empregados os mesmos modelos, com uma variação no caso do PCR, 

sendo empregado um modelo de classificação baseado em componentes principais (PCC). No 

PCC, um modelo de regressão logística foi utilizado como substituto para o modelo de 

regressão linear, permitindo a realização de classificação. A implementação dos modelos foi 

feita utilizando a linguagem Python, com auxílio da biblioteca Scikit-learn. 

Previamente ao treinamento dos modelos, o conjunto de dados foi dividido em 

subconjuntos de treinamento (70% dos dados disponíveis) e teste (30%). Os dados de 

treinamento foram usados para o ajuste dos modelos e escolha dos melhores valores de 

hiperparâmetros e estratégias de pré-processamento dos dados NIR. Para tanto, foi empregada 
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a validação cruzada do tipo k-fold (k=5) com os dados do conjunto de treinamento. Os valores 

de hiperparâmetros e estratégias de pré-processamento de dados NIR que resultaram nos 

menores valores de erro na validação cruzada foram escolhidos. 

Para a otimização de hiperparâmetros dos modelos de aprendizado de máquina foi 

empregado o método grid-search. Para o PLS e PCR/PCC foram ajustados o número de 

variáveis latentes/componentes principais utilizados, sendo avaliado o uso de 4 a 40 variáveis 

latentes, com intervalo de 2. Para o modelo SVM, ajustou-se o valor do hiperparâmetro de 

regularização C, buscando entre 50 a 500, com intervalo de 50. Para o modelo RF, ajustou-se a 

profundidade máxima das árvores de decisão (5, 7, 9 e 11) e o número variáveis consideradas 

para a divisão dos nós em cada árvore de decisão (100% e 33% das variáveis). 

Para o uso de dados NIR, a utilização de técnicas de pré-processamento é de grande 

importância (Pasquini, 2018). Portanto, foram avaliados o uso dos dados brutos e pré-

processados utilizado os métodos SNV (Standard Normal Variate) e Savitzky-Golay (SG). 

Foram consideradas diferentes configurações do SG, variando-se a largura da janela (w) e 

ordem da derivada (d): SG1 (w=7, d=1), SG2 (w=11, d=1), SG3 (w=7, d=2) e SG4 (w=11, 

d=2). O grau do polinômio utilizado para a suavização foi igual a 2. Por fim, foram testadas 10 

estratégias de pré-processamento: dados brutos, SNV, SG1, SG2, SG3, SG4, SNV+SG1, 

SNV+SG2, SNV+SG3 e SNV+SG4. 

 

Seleção de variáveis 
A fim de reduzir a alta dimensionalidade dos dados (1557 variáveis), foi também 

avaliado o uso de seleção de variáveis. Esta técnica consiste na seleção das variáveis preditoras 

de maior importância para o problema de interesse, podendo levar a obtenção de ganhos de 

performance. No presente estudo, a seleção de variáveis foi realizada com base na importância 

das variáveis preditoras obtida com base nos modelos PLS e RF gerados com todo o conjunto 

de variáveis. Após ordenar as variáveis de acordo com sua importância, adotou-se como critério 

de seleção a escolha das 300 variáveis de maior importância para o modelo considerado. Para 

a seleção de variáveis, considerou-se três estratégias: seleção utilizando a importância de 

variáveis definida com base no modelo PLS, com base no modelo RF, e com base em ambos 

os modelos de forma combinada. Após a seleção de variáveis, todos os modelos empregados 

neste estudo (PLS, PCR/PCC, SVM e RF) foram ajustados novamente. 
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Critérios para avaliação da performance dos modelos 
Os modelos foram avaliados utilizando os dados do conjunto de teste. No caso dos 

modelos de regressão, foram utilizados os indicadores estatísticos raiz do erro quadrático médio 

(RMSE), coeficiente de determinação (R²), viés médio (MBE) e erro absoluto médio (MAE), 

conforme equações abaixo. 

                                

    

                                             

                                                                      

Onde, Pi é o valor predito, Oi é o valor observado,  é a média dos valores preditos,   é a 

média dos valores observados e n é o número de pares de dados.    

 

Para os modelos utilizados para classificação, foram utilizados os indicadores acurácia, 

precisão, recall e F1-score, conforme as equações apresentadas a seguir. 

                                

    

                                             

                                                                      

Onde, VP é verdadeiro positivo, VN é verdadeiro negativo, FP e falso positivo e FN é falso 

negativo. 

 

Visão geral da estrutura metodológica empregada 
Todas as etapas envolvidas na coleta de dados, bem como nas modelagens com base nos 

dados NIR obtidos, são sumarizadas na Figura 1. 
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Figura 1. Esquema geral dos principais procedimentos realizados no presente estudo. 

 

3. RESULTADOS E DISCUSSÃO 

Análise exploratória dos dados 
Nos dois experimentos realizados, o conteúdo de água na folha foi superior na condição 

controle, quando comparada à condição estresse, sendo tal diferença ligeiramente mais 

acentuada no segundo experimento (Figura 2). Para a condição controle, a maior parte dos 

valores de conteúdo de água encontra-se variando de cerca de 70 a 82%. Já para a condição 

estresse, os valores encontram-se distribuídos entre cerca de 73 a 87%. 
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Figura 2. Boxplot com os valores médios observados para a variável conteúdo de água em 

folhas de soja submetidas a duas condições de disponibilidade hídrica.  

 

A reflectância média nos comprimentos de onda considerados para a condição controle 

e a condição estresse, encontra-se exposta na Figura 3. Observou-se diferenças no 

comportamento espectral das folhas de soja submetidas à condição estresse em relação a 

condição controle. Braga et al. (2021), caracterizando o conteúdo de água em folhas de soja 

submetidas às condições de irrigação e deficit hídrico, observaram maiores valores de 

refletância para plantas com deficit hídrico. No presente estudo, as diferenças nas reflectâncias 

encontram-se mais evidentes em comprimentos de ondas específicos. Na região que 

compreende os comprimentos de onda de 1400 a pouco mais de 1800nm, as folhas de soja 

apresentaram maiores diferenças na reflectância ao se comparar a condição controle e a 

condição estresse. 
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Figura 3. Valores médios de reflectância de folhas de soja submetidas a duas condições de 

disponibilidade hídrica. 

 

Ressalta-se que as leituras espectrais obtidas neste estudo, compreendem os 

comprimentos de onda referentes a parte da região do infravermelho próximo, a qual encontra-

se entre 700 a 1300nm, e parte do infravermelho médio, que está entre 1300 a 3000nm. Os picos 

observados neste estudo nos valores de reflectância encontram-se justamente na faixa do 

infravermelho médio, a qual apresenta relação com o conteúdo de água foliar. Nesta região, a 

água apresenta alta capacidade de absorção da radiação eletromagnética, contribuindo para 

redução da reflectância das folhas com maiores conteúdos de água (Moreira, 2012). Na região 

espectral do infravermelho médio, as bandas de maior absorção de água ocorrem em 1400, 1900 

e 2500nm, como pode ser verificado no presente trabalho. Braga et al. (2021) também 

observaram este mesmo comportamento espectral ao analisar o conteúdo de água em 10 

cultivares de soja submetidas a condição controle e a condição de deficit hídrico. 

De modo geral, quando a planta é acometida pelo deficit hídrico, ocorre em seu interior 

uma série de reações bioquímicas na tentativa de contornar essa situação. Uma das primeiras 

consequências do deficit hídrico é o fechamento dos estômatos. Em decorrência disso, a planta 

perde menos água, e consequentemente, reduz-se a taxa fotossintética, levando ao aumento 

da concentração interna de CO2, já que a planta prioriza o processo respiratório (Marinho et 

al., 2016). Associado a isto, do ponto de vista do comportamento espectral, plantas com menor 

conteúdo de água nas folhas refletem energia de forma mais acentuada (Moreira, 2012).  

Ressalta-se, portanto, que as diferenças na refletância ao longo do espectro 

desempenham um papel importante no monitoramento e na diferenciação do status hídrico da 



50 

 

 

 

cultura da soja e podem contribuir para o gerenciamento da irrigação e tomadas de decisões ao 

longo do ciclo da cultura.  Ademais, o dinamismo da refletância espectral sob diferentes 

condições de disponibilidade hídrica, possibilita o desenvolvimento de modelos baseados em 

espectroscopia para estimativa de conteúdo de água em folhas de soja (Das et al., 2021). 

 

Modelagem para as tarefas de classificação e regressão 
 Nas Tabelas 1 e 2 encontram-se expostas as melhores estratégias de pré-processamento, 

bem como os melhores valores dos hiperparâmetros testados, para todos os modelos utilizados. 

 

Tabela 1. Melhores estratégias de pré-processamento obtidas para cada modelo/abordem 

utilizadas. 

Pré-processamentos 
 Regressão Classificação 

Modelo Antes SV Após SV Antes SV Após SV 
PLS Brutos Brutos Brutos Brutos 
PCR Brutos Brutos SNV SNV 
SVM SG1 SG1 SNV+SG2 SNV+SG2 
RF SNV+SG2 SNV+SG2 SNV+SG1 SNV+SG1 

*SV = Seleção de variáveis; SNV = Standard Normal Variate; SG = Savitzky-Golay. 

 SG1 (w=7, d=1), SG2 (w=11, d=1), SG3 (w=7, d=2) e SG4 (w=11, d=2); w =  largura da janela  

e d = ordem da derivada. 

 

Tabela 2. Otimização dos hiperparâmetros utilizados para todos os modelos utilizados para 

realizar as tarefas de classificação e regressão, antes e após a seleção de variáveis. 

Otimização de hiperparâmetros     
    Regressão     Classificação     

Modelo Hiperparâmetro 
Antes 
SV 

SV- 
PLS 

SV- 
RF 

SV- 
PLS/RF 

Antes 
SV 

SV- 
PLS 

SV- 
RF 

SV-PLS 
/RF 

PLS nºvar. latentes 14 16 16 16 14 12 14 16 
PCR nºcomponentes 36 40 34 38 16 14 16 12 
SVM C 100 450 500 500 400 500 500 500 

RF Prof. árvore 11 11 11 9 7 9 9 7 
Máx. var. 0.33 0.33 1 0.33 0.33 0.33 0.33 0.33 

SV= seleção de variáveis; Prof. Árvore= profundidade da árvore; Máx. var.= número máximo 

de variáveis para cada árvore. 
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Classificação quanto à condição controle e condição estresse 
De modo geral, todos os modelos empregados foram eficientes na classificação quanto 

às duas condições de disponibilidade hídrica (Tabela 3). Os modelos PLS e SVM foram os que 

apresentaram as melhores performances, com acurácia de 99% para ambos os modelos e 

precisão de 99 e 98%, respectivamente. Isso significa que os números de falsos positivos foram 

menores nesses modelos. Estes dois modelos também apresentaram maiores valores para os 

indicadores Recall e F1 score. 

 

Tabela 3. Indicadores estatísticos para os quatro modelos utilizados para classificação de folhas 

de soja quanto à condição de disponibilidade hídrica. 

Modelo Acurácia Precisão recall f1 score 
PLS 0,99 0,99 0,99 0,99 
PCC 0,92 0,93 0,92 0,92 
SVM 0,99 0,98 0,99 0,99 
RF 0,96 0,96 0,96 0,96 
 

Por se tratar de um dos métodos supervisionados mais amplamente usados para 

classificação (Yi et al., 2016) em estudos de espectroscopia NIR, já era de se esperar que o 

modelo PLS apresentasse um bom desempenho. Outros estudos demonstraram a eficácia deste 

modelo para fins de classificação usando dados de espectroscopia NIR (Mansouri et al., 2021; 

Monago-Maraña et al., 2021; Borraz-Martínez, et al., 2019; Górski et al., 2016).  

Com relação a eficiência dos modelos SVM e RF, um estudo recente avaliou a 

performance desses modelos ao classificar sementes de soja quebradas usando espectroscopia 

NIR (Wang et al., 2021). Os autores observaram bons resultados, com precisão de 72 e 80% 

para os modelos SVM e RF, respectivamente. De acordo com Zareef et al. (2020), o modelo 

SVM, por apresentar boa capacidade para lidar com dados de alta dimensionalidade, é uma 

ferramenta eficaz para modelagens envolvendo dados NIR, os quais tipicamente apresentam 

alta dimensionalidade. 

Diferentemente do observado nos demais modelos testados, o modelo PCC apresentou 

a pior performance ao classificar a condição controle e a condição estresse. Isso provavelmente 

ocorre porque ao gerar as variáveis latentes (componentes principais) utilizadas pelo modelo de 

predição, não são utilizados dados da variável resposta (Neto et al., 2021). De maneira contrária, 

o PLS cria variáveis latentes de forma a priorizar a capacidade do modelo em predizer a variável 

resposta, conduzindo a obtenção de melhores resultados.  
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Com base na matriz de confusão apresentada na Figura 4, verifica-se mais uma vez o 

alto desempenho dos modelos utilizados no presente estudo. Todos os modelos apresentaram 

alta taxa de assertividade tanto na classe da condição controle como na classe da condição 

estresse. Ressalta-se ainda a elevada performance do modelo PLS, o qual apresentou apenas 

um erro na condição estresse e dois erros na condição controle. 

 
Figura 4. Matriz de confusão com as classes observadas e preditas de folhas de soja quanto às 

duas condições de disponibilidade hídrica para os modelos utilizados. 

 
Predição do conteúdo de água em folhas de soja 

Embora tenham apresentado valores de R2 relativamente baixos, todos os modelos 

empregados neste estudo apresentaram bom potencial para predizer o conteúdo de água em 

folhas de soja (Tabela 4).  

Ao analisar os indicadores estatísticos, verifica-se que os erros de predição foram 

baixos, o que indica que os modelos são capazes de realizar as estimativas com êxito. Os 

modelos mais tradicionais (PLS e PCR) apresentaram resultados ligeiramente melhores, já que 

os valores de MAE obtidos para tais modelos (1,46 e 1,45, respectivamente) foram inferiores 

aos obtidos para os modelos SVM e RF (1,51 e 1,55, respectivamente). Quanto aos valores de 
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RMSE e MBE, de modo geral, valores similares foram observados, com exceção para o modelo 

SVM, o qual obteve valor de MBE ligeiramente superior aos demais. 

 

Tabela 4. Indicadores estatísticos para os modelos utilizados para predizer o conteúdo de água 

de folhas de soja submetidas à duas condições de disponibilidade hídrica.  

Modelo RMSE MBE MAE R2 
PLS 2,53 -0,02 1,46 0,51 
PCR 2,54 -0,01 1,45 0,50 
SVM 2,51 0,14 1,51 0,51 
RF 2,52 -0,04 1,55 0,51 
 

Os resultados apresentados no presente estudo, para a estimativa do conteúdo de água 

diferem dos resultados encontrados em um estudo recente realizado por Das et al. (2021). Os 

autores utilizaram diferentes modelos, dentre eles o PLS e o RF para realizar a predição do 

conteúdo de água e observaram R2 de 0,94 e 0,88 para ambos os modelos, respectivamente, na 

etapa de validação. Entretanto, os autores observaram maiores valores para RMSE e MAE (5,49 

e 1,06; 7,5 e 0,18), respectivamente para os modelos PLS e RF. Outros autores também 

obtiveram bons resultados ao utilizar o modelo PLS para predizer o conteúdo de água (Das et 

al., 2017; Mirzaie et al., 2014; Ullah et al., 2014), utilizando abordagens diferentes das 

empregadas neste estudo. 

Na Figura 5, encontram-se expostos os valores observados e estimados de conteúdo de 

água em folhas de soja. De maneira geral, verifica-se que os modelos apresentaram boa 

capacidade de predição, uma vez que a maior parte dos valores preditos encontra-se próxima a 

linha 1:1. Apesar dos modelos terem apresentado comportamento similar, observa-se que os 

modelos RF e SVM aparentam ligeira tendência em superestimar valores mais baixos de 

conteúdo de água e subestimar valores mais elevados de conteúdo de água. 
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Figura 5. Valores observados e estimados para a variável conteúdo de água de folhas de soja 

submetidas a duas condições de disponibilidade hídrica para cada um dos modelos utilizados. 

 

Seleção de variáveis 
A análise da importância das variáveis (comprimentos de onda) obtida pelos modelos 

PLS e RF indicou diferenças nos comportamentos dos modelos (Figura 6). Para o modelo PLS, 

observou-se maior concentração das bandas mais importantes em regiões mais específicas, 

tanto para classificação quanto para regressão. De forma contrária, o modelo RF indicou, como 

mais importantes, bandas espalhadas de forma mais distribuída ao longo dos comprimentos de 

onda considerados. Ressalta-se que o RF considerou algumas bandas da região situada a partir 

de 1700 nm como sendo destacadamente superiores às demais bandas selecionadas. 

Ao relacionar a seleção de variáveis com a faixa espectral do infravermelho médio 

(região acima de 1300 nm) a qual apresenta elevada relação com a absorção de água, verifica-

se que os modelos não indicaram apenas estas bandas como as mais importantes. O modelo 

PLS indicou um número considerável de bandas nas faixas espectrais próximo a 1400, 1900 e 

2500 nm tanto para a tarefa de regressão e quanto para classificação. Já o modelo RF indicou 

bandas parecidas para realizar a tarefa de classificação. 
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Figura 6.  Importância de variáveis indicadas pelos modelos PLS e RF nas tarefas de 

classificação e regressão. Bandas destacadas em vermelho foram selecionadas. As linhas azuis 

e laranja indicam os valores médios de reflectância de folhas de soja submetidas a duas 

condições de disponibilidade hídrica. 

 
A seleção de variáveis realizada com as diferentes estratégias avaliadas não resultou em 

ganho de desempenho para os modelos testados, tanto para classificação quanto para regressão 

(Tabela 5).  Além disso, com exceção do modelo PLS, utilizado para classificação, todos os 

demais modelos apresentaram performances inferiores (Tabela 3 e 4).  



56 

 

 

 

Tabela 5. Indicadores estatísticos para as estratégias de seleção de variáveis para classificação 

de folhas de soja quanto a disponibilidade hídrica e estimativa do conteúdo de água.  

Classificação Regressão 
PLS 

Modelo Acurácia Precisão Recall F1* Modelo RMSE MBE MAE R2 
PLS 0,99 0,99 0,99 0,99 PLS 2,68 -0,01 1,57 0,46 
PCC 0,87 0,92 0,84 0,88 PCR 2,63 -0,06 1,57 0,47 
SVM 0,97 0,97 0,97 0,97 SVM 2,61 0,18 1,68 0,50 
RF 0,94 0,95 0,94 0,94 RF 2,67 0,06 1,71 0,45 

RF 
Modelo Acurácia Precisão Recall F1* Modelo RMSE MBE MAE R2 

PLS 0,99 0,99 0,98 0,99 PLS 2,90 -0,08 1,85 0,39 
PCC 0,88 0,92 0,86 0,89 PCR 2,63 -0,04 1,56 0,46 
SVM 0,97 0,97 0,97 0,97 SVM 2,56 0,20 1,58 0,50 
RF 0,94 0,95 0,94 0,94 RF 2,57 0,04 1,57 0,49 

          PLS/RF     
Modelo Acurácia Precisão Recall F1* Modelo RMSE MBE MAE R2 

PLS 0,99 0,99 0,99 0,99 PLS 2,72 0,00 1,65 0,45 
PCC 0,88 0,93 0,85 0,89 PCR 2,60 -0,02 1,54 0,48 
SVM 0,97 0,97 0,98 0,97 SVM 2,59 0,19 1,64 0,50 
RF 0,95 0,97 0,93 0,95 RF 2,65 0,04 1,68 0,45 

*F1= F1 score 

 

Para classificação, todas as estratégias de seleção de variáveis avaliadas apresentaram 

performances similares. Entretanto, verificou-se que a seleção de variáveis com base nos 

modelos PLS e RF de forma conjunta apresentou resultado ligeiramente melhor do que o uso 

individual dos modelos.  Já para a regressão, a seleção de variáveis baseada no modelo RF e 

RF combinado com PLS resultaram em desempenho pouco melhor do que o uso da seleção de 

variáveis baseada apenas no uso do PLS. 

A seleção de variáveis comumente contribui com melhores ganhos em estudos de 

modelagem envolvendo a espectroscopia NIR (Yun et al., 2019; Ríos-Reina et al., 2018; Tang 

et al., 2014). Entretanto, nem sempre a aplicação dessas técnicas realmente resulta em ganhos 

de desempenho, conforme observado no presente estudo. Ferreira e Peternelli (2021) avaliou 

diferentes métodos de seleção de variáveis em dois conjuntos de dados NIR e também verificou 

reduções de performance em relação aos modelos com dados completos.  De forma contrária, 

Sem (2021), utilizou diferentes métodos de seleção de variáveis e demonstrou que a 

implementação destas abordagens no processo de construção do modelo pode melhorar 

consideravelmente a tarefa de classificação. Trabalhos futuros podem ser realizados a fim de 

avaliar outras estratégias para seleção de variáveis.  
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4. CONCLUSÕES 

Todos os modelos empregados são eficientes para realizar a classificação de folhas de 

soja quanto às duas condições de disponibilidade hídrica avaliadas neste estudo. De forma 

semelhante, todos os modelos empregados para predizer o conteúdo de água em folhas de soja 

também apresentaram bom desempenho. 

O modelo PLS e SVM apresentaram os melhores resultados para a tarefa de 

classificação. Para a regressão, os modelos PLS e PCR apresentaram as melhores performances. 

A seleção de variáveis, com todas as estratégias avaliadas, não contribui para a melhoria 

da performance de nenhum dos modelos utilizados. 
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CONCLUSÕES GERAIS 

Os dois índices de seleção FAI-BLUP e MGIDI utilizados neste estudo possibilitaram 

a seleção de 15 cultivares de soja. Foram selecionadas 12 cultivares comuns aos dois índices.  

As cultivares M 9144 RR, BMX TITAN RR foram as que mais se aproximaram do 

ideótipo. As cultivares de soja aqui selecionadas podem ser utilizadas como fonte de 

germoplasma em estudos futuros em programas de melhoramento visando a tolerância ao 

deficit hídrico.  

Todos os modelos de machine learning empregados foram eficientes para realizar a 

classificação das folhas de soja quanto à condição de disponibilidade hídrica.  

Todos os modelos empregados para prever o teor de água em folhas de soja, 

apresentaram bom desempenho. Os modelos PLS e SVM apresentaram os melhores resultados 

para a tarefa de classificação. Para regressão, os modelos PLS e PCR apresentaram os melhores 

desempenhos. 

 

 


