LARISSA PEREIRA RIBEIRO

INDICES DE VEGETACAO NO MELHORAMENTO DA SOJA: APLICACOES NA
ESCOLHA DE GENITORES E NA PREDICAO DO CICLO

Tese apresentada a Universidade Federal de Vigosa,
como parte das exigéncias do Programa de Pos-
Graduacdo em Genética e Melhoramento, para
obtencao do titulo de Doctor Scientiae.

VICOSA
MINAS GERAIS - BRASIL
2019



Ficha catalografica preparada pela Biblioteca Central da Universidade
Federal de Vicosa - Campus Vigosa

i &

Ribeiro, Larissa Pereira, 1995-
R4841 Indices de vegetacdo no melhoramento da soja : aplicagdes
2019 na escolha de genitores e na predicdo do ciclo / Larissa Pereira

Ribeiro. — Vigosa, MG, 2019.
viil, 52 £ :1l. : 29 em.

Inclui apéndice.

Orientador: Leonardo Lopes Bhering.

Tese (doutorado) - Universidade Federal de Vicosa.
Inclui bibliografia.

1. Glycine max. 2. Soja - Melhoramento genético.
3. Sensoriamento remoto. 4. Inteligéncia computacional.
5. Otimizacdao combinatoria. . Universidade Federal de Vigosa.
Departamento de Biologia Geral. Programa de Pos-Graduacio
em Genetica e Melhoramento. II. Titulo.

CDD 22. ed. 633.342




LARISSA PEREIRA RIBEIRO

INDICES DE VEGETACAO NO MELHORAMENTO DA SOJA: APLICACOES NA
ESCOLHA DE GENITORES E NA PREDICAO DO CICLO

Tese apresentada & Universidade Federal de Vigosa,
como parte das exigéncias do Programa de Pos-
Graduacdo em Genética e Melhoramento, para
obtengao do titulo de Doctor Scientiae.

APROVADA: 03 de janeiro de 2019.

Cosme Damido Cruz Leonardo Siqueira Gloria

Leonardo de Azevedo Peixoto Paulo Ricardo dos Santos

Leonardo Lopes Bhering
(Orientador)



A Deus, por me guiar em todo meu caminho

OFERECO

Aos meus pais, José Antonio e Marlene, que sempre me apoiaram e se dedicaram a
minha formagdo, me ensinando que as coisas mais importantes na vida sdo a educagdo e o
conhecimento.

Ao meu esposo, Paulo Eduardo Teodoro, pelo amor, carinho, amizade,
companheirismo e incentivo.

DEDICO



AGRADECIMENTOS

Agradeco primeiramente a DEUS, pela vida e por proporcionar tudo que sou e tenho.

Aos meus pais, Marlene Pereira Leite e José Antonio Ribeiro de Oliveira, pelo apoio,
incentivo e por todo amor e carinho a mim dedicados.

Ao meu esposo, Paulo Eduardo Teodoro, por todo o amor, carinho, companheirismo e
ajuda ao longo da minha formag¢do académica, sendo o meu suporte ¢ minha inspira¢do durante
esta caminhada.

Ao meu orientador, Leonardo Lopes Bhering, pelos ensinamentos, amizade e por ser
um modelo de profissional a ser seguido.

Aos membros da banca de qualificacdo e defesa, pela contribuicdo na melhoria deste
trabalho.

Ao Professor Cosme Damido Cruz pelo brilhantismo, humildade e por ser um exemplo
de profissional.

A Universidade Federal de Mato Grosso do Sul, em especial ao Grupo de Estudos em
Melhoramento de Plantas (GEMP) e aos professores Fabio Baio e Cid Naudi Campos pela
parceria e contribuicdo na execu¢ao dos experimentos.

Ao professor Felipe Lopes da Silva e ao Programa Soja pela parceria e contribui¢do
na execug¢do dos experimentos.

Aos meus amigos Lidiane Aparecida da Silva, Leonardo de Azevedo Peixoto, Bruno
Ermelindo Lopes e demais colegas do Laboratério de Biometria pelo companheirismo e
aprendizagem.

A Universidade Federal de Vigosa (UFV) e ao Programa de Pés-Graduagdo em
Genética e Melhoramento, pela exceléncia e oportunidade de prosseguir meus estudos.

Ao Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico (CNPq), pela
concessdo da bolsa de doutorado.

Aos secretarios € ao Programa de Pos-graduacdo em Genética e Melhoramento da
Universidade Federal de Vigosa por toda atencdo, dedicacdo e servigos prestrados durante o
mestrado.

A todos que de alguma forma contribuiram com carinho, atencdo, amizade, apoio e
incentivo para a conclusdo desta importante etapa da minha vida. Deixo aqui meus sinceros e

eternos agradecimentos.



“Os grandes feitos sdao conseguidos ndo

pela for¢ca, mas pela perseveranca.”

Samuel Johnson



BIOGRAFIA

LARISSA PEREIRA RIBEIRO, filha de José Antonio Ribeiro de Oliveira e Marlene
Pereira Leite, nasceu em Campo Grande/MS, no dia 09 de abril de 1995.

Ingressou no curso de Agronomia da Universidade Estadual do Mato Grosso do Sul
em fevereiro de 2012, concluindo-o em dezembro de 2016.

Em mar¢o de 2017 ingressou no Mestrado em Genética e Melhoramento da
Universidade Federal de Vigosa, concluindo-o em fevereiro de 2018.

Em mar¢o do mesmo ano ingressou no Doutorado em Genética e Melhoramento da

Universidade Federal de Vigosa, submetendo-se a defesa em janeiro de 2019.



SUMARIO

RESUMO ...ttt ettt ettt et e bt et e st e sbe et e e st e sbeetesaee e vii
ABSTRACT ...ttt ettt ettt et e e st e e s e seenteestesseenseeneesseenseensenseenseaneas viii
INTRODUCAO GERAL ..ottt nas s 1
REFERENCIAS ...ttt 3
CAPITULO ...ttt 6
RESUMO ..ottt ettt ettt et e et e et e e e e st e s st enseeseesseenseeneenseensesneenseensens 7
PALAVRAS-CHAVE ... .ottt sttt ettt et seenseennesneenneas 7
INTRODUGAO ... 8
MATERIAL E METODOS ......coituritmeimeiseeeseeesesisssssseesssesssessssss st sses s s ssnes 10
Obtencdo das progénies Na Eeracao Fl......ccooiiiiiiiiiiiiiiiiiieee e 10
Obtencado das progénies na Eeracao Fa.......cociiviiiiiiiiiiiiiiiicee e 11
Condugao das progénies na geragao Fa.......oocveiuiiiiiiiriniiieeeeceeeeeee e 11
Caracteres avaliados na geragao Fo......cccovviiviiiiiiiiiiiiceee e 12
ANALISES ESTATISTICAS ..eeevvieeiiieeiiieeiieeciieeeiteeeiteeeteeesbeeesbeeesabeeessbeeessseeessseeesseeesseessseennnns 14
RESULTADOS E DISCUSSAD ..ot ssssese s sssesseseees 15
CONCLUSOES ...ttt sttt 27
REFERENCIAS ...ttt 28
APENDICE .....oomiiriirieeeise ettt 33
CAPITULO TLaucooiiiiieeiseise ittt 34
RESUMO ..ottt ettt ettt et s e e bt et e e bt et e entesaeebeentesaeenteenee e 35
PALAVRAS-CHAVE ...ttt ettt et st 35
INTRODUGAO.......ooooeeeeeeeeeeeeee e 36
MATERIAL E METODOS .....ccotiimriimianreseesseesssesssssssesesessssessssssssssssesssssssesssssssssesssnssses 38
Condugao dO EXPETIMENTO ....cuviieirireiieeeiieeeiteeerieeertreeetreeetteesseeessseeessseeessseesnsseesssseesnssens 38
Caracteres aVallados .....cc.eeiueiiiiiie e 39
Conjunto de dados e modelagem da RINA .........cccooiiiiiiiiii e 41
RESULTADOS E DISCUSSAOQ .....cvtumriiiiirireiineiesieiiesiesise s sssssesesessessesisesessssenes 42
ANALISE EXPLOTALOTIA ......vvieeiiieeiiieeiie e et ete e ieeeeee e st e e e teeesabeeessbeeensseessseessseeenseessseennnns 42
Regressao linear multipla versus RINAS ......oooviieiiieceececee et 43
Utilizagdo da melhor topologia de RNA para predicdo do Ciclo ........ooeveevievieniinieniennene. 47
CONCLUSAD. ...ttt 48
REFERENCIAS ...ttt 49

vi



RESUMO

RIBEIRO, Larissa Pereira, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, janeiro de 2019. Indices de
vegetacdo no melhoramento da soja: aplicacdes na escolha de genitores e na predicao do
ciclo. Orientador: Leonardo Lopes Bhering.

O principal objetivo do melhoramento da soja ¢ incrementar a produtividade de grdos, um
carater complexo devido a agao de muitos genes e alto efeito ambiental. Nesse sentido, um novo
grupo de caracteres podem ser utilizados: os indices de vegetacao (IVs), que sdo relagdes entre
a radiagdo refletida de duas ou mais bandas, e se caracterizam como algoritmos simples e
eficazes para avaliagcdes quantitativas e qualitativas da cobertura vegetal, vigor e dindmica de
crescimento de espécies vegetais. Esses caracteres podem ser utilizados na predi¢ao da
produtividade de graos e de caracteristicas relacionadas a eficiéncia fotossintética, pois
possuem alta herdabilidade e facilidade de mensurag@o de forma remota em um grande nimero
de candidatos a selecdo. Diante disto, essa pesquisa teve como objetivo geral utilizar indices de
vegetacdo para selecdo de genitores e predicao de ciclo de genotipos de soja. Para isso, dois
experimentos foram conduzidos, o primeiro com o objetivo de estimar a capacidade
combinatoria de cultivares de soja com base na geracdo F» visando identificar genitores e
populacdes segregantes para caracteres agrondmicos, fisiologicos e indices de vegetacao
(Capitulo I), e o segundo visando avaliar a eficiéncia das redes neurais artificiais (RNAs) na
predicao do ciclo de genotipos de soja utilizando I'Vs (Capitulo II). O primeiro experimento foi
conduzido em delineamento de blocos aumentados com duas repetigdes para os 11 genitores
utilizados como testemunha. Foram avaliadas 28 populacdes F» obtidas em esquema de dialelo
parcial 4x7 e seus genitores. Os caracteres avaliados foram: nimero de dias para maturagao,
numero de vagens por planta, nimero de nds por planta, nimero de hastes laterais por planta,
produtividade de graos, fotossintese liquida, condutancia estomatica, concentracao interna de
CO», transpiragdo, bandas NIR, Red-edge, Red e Green, e indices de vegetacio NDVI e NDRE.
Houve predomindncia de efeitos aditivos no controle destes caracteres. No segundo
experimento, 196 populagdes F2:5 e 10 testemunhas foram avaliadas, sendo mensurados os IVs:
NDVI, NDRE, GNDVI e SAVI ¢ o ciclo. Os dados foram ampliados para 600 individuos e
particionado em 80% para treinamento das RNAs e 20% para validagdo. A arquitetura de rede
utilizada foi a Perceptron Multicamadas, com duas camadas ocultas. Apos a identificacdo da
melhor topologia de rede neural (algoritimo de treinamento: trainbr, fun¢ao de ativagado: logsig,
10 neurdnios na primeira camada oculta e 8 na segunda), esta foi utilizada para a predicao do

ciclo dos gendétipos com base nos dados originais, obtendo R? de 73,97%.
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ABSTRACT

RIBEIRO, Larissa Pereira, D.Sc., Universidade Federal de Vigosa, January, 2019. Vegetation
indices in soybean breeding: applications in the choice of parentes and cycle prediction.
Adviser: Leonardo Lopes Bhering.

Soybean production has grown considerably in the last three decades, which has characterized
it as the main cultivated crop in Brazil. Among the factors responsible for this expansion stands
out the genetic breeding. The main breeding goal is to increase grain yield, a complex trait due
to the action of many genes and high environmental effect. In this sense, a new group of traits
can be used: vegetation indices (VIs), which are relations between the reflected radiation of two
or more bands, and are characterized as simple and effective algorithms for quantitative and
qualitative evaluations of the vegetation cover, vigor and growth dynamics of plant species.
These traits can be used to predict grain yield and trait related to photosynthetic efficiency, as
they have high heritability and ease of measurement remotely in a large number of selection
candidates. In view of this, this study had as general objective to use vegetation indices for
parent selection and prediction of soybean cycle. For this, two experiments were conducted
with the specific objectives of estimating the combining ability of soybean cultivars based on
F> generation, aiming to identify parents and segregating populations for agronomic,
physiological and vegetation indices (Chapter I) and to use artificial neural networks (ANNs)
to predict the cycle of soybean genotypes by using VIs (Chapter II). The first experiment was
conducted in a augmented block design with two replicates for the 11 parents used as checks.
We evaluated 28 F> populations obtained in a 4x7 partial diallel scheme and their parents. The
evaluated traits were: number of days for maturation, number of pods per plant, number of
nodes per plant, number of lateral stems per plant, grain yield, net photosynthesis, stomatal
conductance, CO> internal concentration, transpiration, Nir, Red-edge, Red and Green bands,
and vegetation indices NDVI and NDRE. There was a predominance of additive effects in the
control of these traits. In the second experiment, 196 F2.s and 10 control populations were
evaluated in DBA. We measured the VIs NDVI, NDRE, GNDVI and SAVI, and the cycle. The
data were expanded to 600 individuals and partitioned into 80% for ANN training and 20% for
validation. The network architecture used was the Multilayer Perceptron, with two hidden
layers. After identifying the best neural network topology (training algorithm: trainbr,
activation function: logsig, 10 neurons in the first hidden layer and 8 neurons in the second

layer), this was used to predict the cycle based on the original data, obtaining R? of 73.97%.
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INTRODUCAO GERAL

A soja [Glycine max (L.) Merril] € a oleaginosa de maior importancia econdmica no
mundo. A produ¢do mundial na safra 2017/2018 foi de 338 milhdes de toneladas em uma area
cultivada de 124 milhdes de hectares (USDA, 2018). No Brasil, a produgdo da cultura cresceu
consideravelmente nas tltimas trés décadas. A producao na safra 2017/2018 foi de 119 milhdes
de toneladas em 35 milhdes de hectares (Conab, 2018), o que representou um aumento de 5,6
vezes na produgao em relacao ao inicio da década de 80 (Abag, 2018). O cultivo da soja no pais
ocorre predominantemente no Cerrado (Silva et al., 2017), que se estende por uma area de
183.890,92 km? e abrange oito estados do Brasil Central: Minas Gerais, Goias, Tocantins,
Bahia, Maranhdo, Mato Grosso, Mato Grosso do Sul, Piaui e o Distrito Federal (SojaMaps,
2018).

A obtencdo de cultivares produtivas € o principal objetivo do melhoramento da soja
(Silva et al., 2017). Contudo, o aumento da eficiéncia fotossintética tem se tornado alvo de
diversos programas de melhoramento da cultura (Manavalan et al., 2009; Ainsworth et al.,
2012; Mutava et al., 2015). A correlagdo positiva entre a taxa fotossintética e a produtividade
em soja sugere que a melhoria da eficiéncia fotossintética pode ser um alvo promissor para
novos ganhos de produtividade (Manavalan et al., 2009; Ainsworth et al., 2012; Karyawati et
al, 2015). Entretanto, estudos sobre a capacidade combinatéria de gendtipos de soja para
caracteres fisiologicos ainda sdo escassos na literatura.

Pesquisas mostram que hd uma correlagdo entre as caracteristicas fisiologicas de uma
planta e a particdo da radiag¢do incidente em suas folhas (Jensen, 2009; Delegido et al., 2011;
Xue e Su, 2017). A radiacao solar ao atingir a folha pode ser refletida, absorvida ou transmitida.
Este balanco de radiacdo esta diretamente relacionado as caracteristicas de superficie da folha,
bem como a outras caracteristicas internas da espécie vegetal (Almeida et al., 2005). A
quantificagdo da radiacdo incidente visando o estudo do estado fisiologico da planta pode ser
realizado por meio de indices de vegetacdo. Os indices de vegetagdo sdo relagdes entre a
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radiagdo refletida de duas ou mais bandas, e se caracterizam como algoritmos simples e eficazes
para avaliagdes quantitativas e qualitativas da cobertura vegetal, vigor e dindmica de
crescimento, entre outras aplicagdes (Xue e Su, 2017).

Os indices de vegetacao podem ser excelentes caracteres secundarios para predicdo da
produtividade de grdos e de caracteristicas relacionadas a eficiéncia fotossintética, pois
possuem alta herdabilidade e facilidade de mensuragao de forma remota em um grande numero
de individuos (Rutkoski et al., 2016). Assim, em um programa de melhoramento de soja onde
centenas de linhagens sdo avaliadas anualmente, a mensuragdo de caracteres agrondmicos ¢
fisiolégicos € onerosa, pois demanda mao-de-obra e tempo. Por exemplo, para realizar
avaliagoes fisiologicas com precisdo € necessario baixa nebulosidade e umidade relativa do ar
para estabilizagdo das medigdes. Tais limitagdes podem ser superadas com o uso de indices de
vegetacdo. Neste sentido, os indices de vegetacao vém sendo amplamente utilizados na predi¢ao
da produtividade de graos, especialmente em trigo (Gutierrez-Rodriguez et al., 2004; Marti et
al., 2007; Rutkoski et al., 2016) e soja (Ma et al., 2001; Mourtzinis et al., 2014; Christenson et
al., 2016). Contudo, o uso de indices de vegetacdo como caracteres auxiliares na selecao nos
programas de melhoramento ¢ recente, e trabalhos utilizando esta abordagem ainda sao escassos
na literatura.

Os indices de vegetacdao correlacionam-se de forma nao-linear com a maioria das
caracteristicas agrondmicas (Panda et al., 2010), além de serem correlacionados entre si. Uma
alternativa para o processamento destes dados € o uso de redes neurais artificias (RNAs). As
RNAs sdo técnicas computacionais inspiradas no cérebro humano, capazes de processar
rapidamente uma grande quantidade de dados e de reconhecer padrdes com base em sua
autoaprendizagem. Esta abordagem tem como principais vantagens a nao-linearidade,
adaptatividade, generalizacdo e tolerancia a falhas (Haykin, 2009). Tais caracteristicas fazem
com que as RNAs produzam modelos preditivos pelo menos tao acurados, ou frequentemente

melhores, do que as técnicas estatisticas convencionais (Blackard e Dean, 1999).
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CAPITULO I

ANALISE DIALELICA DE CARACTERES AGRONOMICOS, FISIOLOGICOS E

INDICES DE VEGETACAO EM SOJA



RESUMO

Grande parte dos programas de melhoramento de soja buscam desenvolver cultivares mais
produtivas e com alta eficiéncia fotossintética. Neste sentido, os indices de vegetacdo surgem
como uma abordagem promissora na identificacdo de genétipos superiores para estes
caracteres. O objetivo deste trabalho foi estimar a capacidade combinatoria de cultivares de soja
com base na geracao F», visando identificar genitores e populagdes segregantes para caracteres
agrondmicos, fisiologicos e indices de vegetacdo. O experimento foi conduzido na safra
2017/2018 em delineamento de blocos aumentados com duas repeti¢des para os 11 genitores
utilizados como testemunha. Foram avaliadas 28 populacdes F» obtidas em esquema de dialelo
parcial 4x7 e seus genitores. Os caracteres avaliados foram: nimero de dias para maturacao,
nimero de vagens por planta, nimero de nos por planta, nimero de hastes laterais por planta,
produtividade de graos, fotossintese, condutincia estomatica, concentracao interna de COa2,
transpiracao, bandas NIR, Red-edge, Red e Green, e indices de vegetacio NDVI e NDRE.
Houve efeito significativo de gendtipos para todos caracteres avaliados, com excecdo das
reflectancias Red e Green. Os efeitos de gendtipos foram desdobrados em efeitos de capacidade
geral e especifica de combinacdao (CGC e CEC, respectivamente) para os genitores dispostos
em dois grupos. Houve predominancia de efeitos aditivos no controle destes caracteres. As
populagdes provenientes do cruzamento entre os genitores SYN 13671 IPRO e TMG 7062
IPRO, e os genitores BMX Flecha 6266 RSF IPRO e BMX Bonus 8579RSF IPRO, apresentam
maior potencial para obtencdo de linhagens superiores para precocidade, produtividade e

eficiéncia fotossintética.

PALAVRAS-CHAVE: Glycine max, capacidade de combinacao, dialelo parcial, populacdes

segregantes, sensoriamento remoto.



INTRODUCAO

Nos ultimos anos, a produtividade da soja [Glycine max (L.) Merril] aumentou
consideravelmente no Brasil. Dentre os fatores que contribuiram para isto, destaca-se o
melhoramento genético (Silvaetal., 2017). A primeira etapa de um programa de melhoramento,
visando a obten¢do de cultivares de soja, ¢ avaliar a diversidade genética em um grupo de
genitores para identificar os cruzamentos que proporcionem maior efeito heterotico,
aumentando a probabilidade de obtencdo de segregantes transgressivos (Bhering et al., 2017).
Dentre os métodos fundamentados em modelos biométricos, destinados a avaliacdo da
diversidade de genitores, os principais sdo os cruzamentos dialélicos.

Por meio deste delineamento genético ¢ possivel conhecer o controle genético dos
caracteres avaliados, o que auxilia na condugdo e na sele¢do das populagdes segregantes
(Baker, 1978). O dialelo também possibilita ao melhorista conhecer informagdes em relacao
ao comportamento per se dos genitores, denominada capacidade geral de combinagdo (CGC),
e de suas combinagdes hibridas, denominada capacidade especifica de combinacao (CEC). A
CGC ¢ atribuida a genes com efeitos aditivos, enquanto a CEC esta relacionada aos efeitos
génicos nado-aditivos, que caracteriza a diferenga das combinagdes hibridas em relagdo ao
comportamento médio dos genitores (Cruz e Vencovsky, 1989). Desta forma, ¢ possivel
selecionar populagdes segregantes com alta CEC para os caracteres de interesse € que incluam
pelo menos um dos genitores com alta CGC (Cruz et al., 2012).

A soja possui restricdo quanto a utilizagdo de plantas na geracdo Fi para andlise
dialélica, devido a baixa disponibilidade de sementes. Esse problema pode ser contornado com
a utiliza¢dao da geragdo F» (Bhullar et al., 1979; Cho e Scott, 2000; Friedrichs et al., 2016).
Porém, a cada geragdo de autofecundacgdo avangada a partir de Fi, a contribuicao do desvio de
dominancia na média da populagdo ¢ reduzida a metade. Isso pode fazer com que o efeito de
CEC nao seja significativo nas geracdes subsequentes e ocasionar a perda de informacao sobre
a complementagdo dos genes entre os genitores utilizados (Pimentel et al., 2013). Contudo, o
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uso de dialelo parcial pode ser mais apropriado, uma vez que nesse tipo de dialelo a magnitude
da CGC, além de quantificar a frequéncia de alelos favoraveis, indica a diversidade genética
entre o genitor de um grupo e os do grupo oposto (Viana, 2007). O uso desta metodologia para
avaliar plantas na geragdo F» t€m sido aplicada ao melhoramento de diversas culturas, como
trigo (Bhullar et al., 1979; Javaid et al., 2001; Pimentel et al., 2013), soja (Cho e Scott, 2000;
Carvalho et al., 2009; Rocha et al., 2018) e feijao (Rosal et al., 2000; Do Vale, 2015).

Grande parte dos programas de melhoramento de soja buscam desenvolver cultivares
mais produtivas. Contudo, a produtividade de graos ¢ um carater complexo controlado por
varios genes, que sofrem alto efeito ambiental. Nesse sentido, cresce a busca de caracteres
auxiliares que possuam alta precisdo na avaliagdo e sofram menor efeito ambiental. Dentre
estes, podem ser utilizados os indices de vegetacdo, que sdo relacdes matemadticas entre
diferentes comprimentos de onda (Baio et al., 2018). Os indices de vegetacao tém sido aplicados
no monitoramento do estado da cultura e predicdo de produtividade (Sultana et al., 2014).
Devido a sua mensuragdo em um grande numero de candidatos a selecdo, oferecendo resultados
acurados e em tempo reduzido, o uso de indices de vegetacao nos programas de melhoramento
se constituem em uma técnica promissora.

Contudo, ainda nao existem trabalhos sobre analise dialélica com base em indices de
vegetacdo. O estudo da capacidade combinatoria de gendtipos baseado em informagdes sobre
indices de vegetagdo permitird a compreensdo da acdo génica envolvida na heranga destes
caracteres, contribuindo para uma maior eficiéncia de programas voltados ao melhoramento
fisioldgico da soja.

O objetivo deste trabalho foi estimar a capacidade combinatoria de cultivares de soja
com base na geracao F», visando identificar genitores e populagdes segregantes superiores para

caracteres agrondmicos, fisioldgicos e indices de vegetagao.



MATERIAL E METODOS
Obtencao das progénies na geraciao F1

A obtencdo dos hibridos foi realizada em casa de vegetacdo do Programa Soja do
Departamento de Fitotecnia, na Universidade Federal de Vigcosa (20°45°14"S; 42°52°53"W, 649
metros de altitude), entre os meses de outubro de 2016 a janeiro de 2017. Para montagem dos
blocos de cruzamentos, foram selecionados genitores contrastantes para cor de flor, sendo os
machos portadores de alelos para cor de flor roxa (dominante) e as fémeas portadoras de alelos
para cor de flor branca (recessiva). A divergéncia quanto ao grupo de maturidade relativa

(GMR) também foi tomada como critério de sele¢ao dos genitores (Tabela 1).

Tabela 1. Caracteristicas das 11 cultivares de soja utilizados como genitores em cada grupo:
cor da flor, cor do hipocétilo, grupo de maturidade relativa (GMR) e ntimero referente ao

genoétipo no experimento (NG).

Cultivar Cor da flor Cor do hipocotilo GMR NG
Grupo I (genitores masculinos)
BMX Prisma IPRO Roxa Roxo 7.5 1
M6952 IPRO Roxa Roxo 7.2 2
BMX Bo6nus IPRO Roxa Roxo 7.9 3
BMX Flecha IPRO Roxa Roxo 6.6 4
M6410 IPRO Roxa Roxo 6.4 5
NS 6909 IPRO Roxa Roxo 6.9 6
M7739 IPRO Roxa Roxo 7.7 7

Grupo II (genitores femininos)

BMX Ponta IPRO Branca Verde claro 6.1 8
DM 6563 RSF IPRO Branca Verde claro 6.3 9
SYN 13671 IPRO Branca Verde claro 7.1 10
TMG 7062 IPRO Branca Verde claro 6.2 11
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Com base nas caracteristicas citadas, foram selecionados 11 genitores transgénicos
(portadores da tecnologia Intacta RR2 PRO™) e estes alocados em dois grupos: genitores

masculinos (grupo I) e genitores femininos (grupo II).

Obtencao das progénies na geracio F2

A conducao dos hibridos F; foi realizada em casa de vegetacao do Programa Soja do
Departamento de Fitotecnia, na Universidade Federal de Vigosa (20°45°14"S; 42°52°53"W, 649
metros de altitude), entre os meses de fevereiro de 2017 a junho de 2017. Os hibridos foram
semeadas em vaso plastico de 3 L, sendo mantida uma planta por vaso apoés identificagao das
plantas hibridas caracterizadas pela cor roxa do hipocoétilo. Os cruzamentos 11x5, 11x6, 9x2 e
9x6 foram perdidos devido a produgao de poucas sementes pelas plantas, totalizando assim 24
populacdes segregantes. O controle de pragas e doencas foi realizado conforme recomendagdes

técnicas para a cultura.

Conducio das progénies na geracao F:

A conducao das populacdes F» foi realizada no campo experimental da Universidade
Federal de Mato Grosso do Sul, Campus de Chapadao do Sul (18°4626"S, 52°3728"W e
altitude média de 810 m), no periodo de novembro de 2017 a fevereiro de 2018. Trés meses
antes da semeadura, a saturagdo por bases do solo da area experimental foi elevada para 60%
por meio de uma calagem. Para implantacao do experimento, foi utilizado preparo convencional
do solo com uma aragdo e duas gradagens (com grade destorroadora e niveladora). A abertura
e a adubacgdo das linhas foram realizadas de forma mecanizada com uma semeadora John
Deere® de cinco linhas no espagamento de 0,45 m entre linhas. A adubacdo de base utilizada
foi 300 kg ha' do formulado 04-14-08. A semeadura foi realizada manualmente com a

distribuicao de 15 sementes por metro.
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O experimento foi conduzido em delineamento de blocos aumentados com duas
repeti¢des para os 11 genitores utilizados como testemunha. A unidade experimental constou
de trés linhas de trés metros para cada tratamento, espacadas em 0,45 m. O controle de plantas
daninhas, pragas e doengas foi realizado conforme recomendagdes técnicas para a cultura. A

Figura 1 contém as condigdes climaticas observadas no decorrer do experimento.
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Figura 1. Condig¢des climaticas vigentes no periodo de condugao do experimento.

Caracteres avaliados na geracao F2
Aos 60 dias apds a emergéncia (DAE) foram analisados os caracteres fisioldgicos com
analisador portatil de fotossintese (IRGA), modelo LCpro-SD da marca ADC. Foi utilizado

fluxo de fétons fotossinteticamente ativos de 1000 pmol m? st

e concentragdoes de CO:
ambiente (372 + 10 mol s' m?). As avaliagdes foram realizadas as 8:30 horas da manh3, em

cinco plantas de cada unidade experimental, sendo obtidos os seguintes caracteres fisioldgicos:
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fotossintese liquida (A, mmol CO, m™ s™), transpiracdo (E, mmol H,O s! m2), condutincia
estomatica (gs, mmol m? s™') e concentragdo interna de CO2 (Ci, mmol m? s™).

Além destas variaveis, foram avaliados aos 60 DAE os seguintes indices de vegetagdo
(IVs): NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) e NDRE (Normalized Difference Red
Edge Index). Foi utilizada a aeronave remotamente pilotada (RPA) de asa fixa Sensefly eBee
RTK, com controle autonomo de decolagem, plano de voo e aterrissagem. O eBee estd equipado
com o sensor multiespectral Sensefly Sequoia. O sensor multiespectral Sequoia faz aquisi¢ao
da reflectancia nos comprimentos de onda do verde (550 nm - Green), vermelho (660 nm -
Red), infravermelho proximo (735 nm - NIR) e red-edge (790 nm), possuindo um sensor de
luminosidade que permite a calibracdo dos valores adquiridos. As imagens foram mosaicadas
e ortorretificadas pelo programa computacional Pix4Dmapper. A acuracia posicional das
ortoimagens foi verificada com pontos de controle em campo (GCP — Ground Control Points),
levantados com o RTK. Os IVs estudados em fun¢do da maior correlagdo com a massa vegetal,

segundo Raper e Varco (2015), estdo contidos na Tabela 2.

Tabela 2. Relagdao dos indices de vegetagdo calculados pelo uso do sensor multiespectral

Sequoia.

[ndice de Vegetagio Indice de Vegetagdo Equagao Referéncias

NDVI ndice de vegetagdio pela  (Ryir - Rrep) Rouse et al.
diferenca normalizada (Rnir + Rrep) (1974)
Indice de vegetagdo pela .
dit lyada Gitelson e

iferenga normalizada a Ry — R

NDRE (Rui EpGE) Merzlyak

transicio do vermelho  (Rnir + Repcer)
(1994)

(Red-edge)

Rnir: reflectancia na faixa do infravermelho proximo; Rrep: reflectancia na faixa do vermelho; Repge:

reflectancia na faixa de transi¢cdo do vermelho (Red-edge).

13



Os caracteres agrondmicos avaliados foram: niimero de dias para maturacdo fisiologica
(NDM), numero de vagens por planta (NVP), nimero de nos por planta (NNP), nimero de
hastes laterais por planta (NHL) e produtividade de graos (PROD). O NDM correspondeu ao
numero de dias entre a germinacdo e a maturacao em mais de 50% de plantas da parcela. Para
avalia¢do dos demais caracteres foram selecionadas 15 plantas aleatoriamente em cada unidade
experimental devido a baixa disponibilidade de sementes. Apos a contagem dos caracteres
NVP, NNP ¢ NHL, a PROD foi obtida pela coleta e trilha individual destas plantas, sendo a

massa expressa em g planta™ apés correcdo da umidade dos grios para 13%.

Analises estatisticas
Inicialmente, os dados foram submetidos a analise de variancia conforme modelo
estatistico de analise de blocos aumentados (Equagao 1).
Yij = p + Bit Ti + & (1)
em que: Yij € o valor do carater para o i-ésimo tratamento no j-€ésimo bloco; pu ¢ a média geral;
B;j ¢ o efeito do j-ésimo bloco; Ti € o efeito do i-€simo tratamento, que pode ser decomposto
em: ti: efeito da 1-ésima testemunha e P;: efeito da 1-ésima populagdo F2; € € o erro aleatorio.
Devido ao desbalanceamento genético pela perda dos cruzamentos 11x5, 11x6, 9x2 e
9x6, os valores para estas populagdes em cada carater foram estimados pelo modelo descrito na
Equagao 2:
Yii=0a+g +3g; (2)
em que: Y; ; € média estimada para cada cruzamento perdido; /i ¢ a média geral do dialelo; g, ¢
a estimativa do i-ésimo progenitor do grupo I, expressa por ¥;- ¥, em que ¥; ¢ a média do i-
ésimo progenitor do grupo I e Y é a média geral; g ;j € a estimativa do j-€simo progenitor do

— ~

Y, em que ¥; € a média do j-€simo progenitor do grupo II.

grupo II, expressa por 17]-.- .
A andlise do dialelo parcial foi realizada de acordo com o modelo proposto por Griffing

(1956), adaptado a dialelo parcial por Geraldi e Miranda Filho (1988). O efeito de tratamento,
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considerado como fixo, foi decomposto em capacidade geral de combinagdo (CGC) e
capacidade especifica de combinagdo (CEC) de acordo com o modelo estatistico descrito na
Equagao 3.
Vi =p+3 (dy+dy)t g+ 9, +Sy+ € (3)

em que: Y;; € média envolvendo o i-¢simo progenitor do grupo I € o j-€simo progenitor do
grupo II; u ¢ a média geral do dialelo; d, d, sdo contrastes envolvendo médias dos grupos I e
IT e a média geral; g; ¢ o efeito da capacidade geral de combinacao do i-ésimo progenitor do
grupo I; g; € o efeito da capacidade geral de combinagéo do j-€simo progenitor do grupo II; S;;
¢ o efeito da capacidade especifica de combinagdo; ¢ £ € o erro experimental médio.

A soma de quadrados de tratamentos foi desdobrada em soma de quadrados de CGC
dos grupos I e Il e CEC. A magnitude dos efeitos aditivo e ndo aditivo foram inferidas por meio
da relacdo das somas de quadrados entre as CGC (grupos I + II) e a CEC, pois o quadrado
médio ndo apresenta decomposi¢ao ortogonal (Bueno, 2017).

Todas as analises foram realizadas com o software Genes (Cruz, 2013), seguindo os

procedimentos recomendados em Cruz et al. (2012).

RESULTADOS E DISCUSSAO

Houve efeito significativo (P<0.05) de genotipos para todos os caracteres agrondmicos
e fisiologicos (Tabela 3). Para as reflectancias e indices de vegetacao, houve efeito significativo
para NIR, Red-edge, NDVI e NDRE. Tais resultados indicam a existéncia de variabilidade
genética entre os genotipos para os caracteres avaliados, com excecao das reflectancias Red e
Green. Os coeficientes de variagdo (CVs) foram inferiores a 11% para os caracteres
agrondmicos, o que revela boa precisdo experimental, e sdo inferiores a outros trabalhos com

competi¢ao de genodtipos de soja (Stiilp et al., 2009; Teodoro et al., 2015; Rocha et al., 2018).
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Tabela 3. Quadrados médios dos caracteres numero de dias para maturagdo (NDM), nimero
de vagens por planta (NVP), nimero de nos por planta (NNP), nimero de hastes laterais por
planta (NHL), produtividade de graos (PROD), fotossintese (A), condutancia estomatica (gs),
concentragdo interna de CO: (Ci), transpiracdo (E), bandas NIR, Red-edge, Red e Green, e

indices de vegetagdo NDVI e NDRE, avaliados em populacdes F»> de soja e seus genitores.

Caracteres agronOmicos

Fontes de variagao GL

NDM NVP NNP NHL PROD
Blocos 1 2,81 33,99 3,75 1,05 0,01
Genotipos 34 32,98%* 128,21*  2,79*  0,99* 13,37*
Residuo 10 0,01 40,90 0,80 0,07 2,78
Média — Testemunhas 108,00 59,33 15,77 3,50 21,76
Médias — Populacdes 105,00 58,30 16,04 3,83 21,80
CV (%) 1,05 10,87 5,63 7,40 7,64

. Caracteres fisiologicos
Fontes de variagao GL .
A gs Ci E
Blocos 1 0,04 0,06 43,85 0,22
Genotipos 34 23,22%* 0,19%* 1010,42%* 0,82%*
Residuo 10 0,39 0,01 16,33 0,04
Média — Testemunhas 54,88 1,16 416,34 6,78
Médias — Populagoes 55,53 1,39 437,78 7,29
CV (%) 1,14 3,85 0,94 2,75
. Reflectancias e indices de vegetacao

Fontes de variagao GL

NIR Red-edge @ Red Green NDVI NDRE
Blocos 1 0,01 0,10 0,01 0,01 0,01 0,10
Genotipos 34 0,10* 0,08%* 0,10 0,02"  0,09*  0,20*
Residuo 10 0,01 0,01 0,40 0,01 0,01 0,01
Média — Testemunhas 0,43 0,39 0,03 0,06 0,85 0,04
Meédias — Populacdes 0,46 0,42 0,03 0,06 0,87 0,05
CV (%) 3,37 3,67 19,14 498 0,82 11,05

" e *: nao significativo e significativo a 5% de probabilidade pelo teste F, respectivamente; GL: graus

de liberdade; CV: coeficiente de variagdo.

Do mesmo modo, os baixos CVs (inferiores a 4%) obtidos para os caracteres
fisioldgicos evidenciam alta precisdo experimental, sendo inferiores aos valores encontrados na
literatura (Thompson et al., 1996; Zobiole et al., 2010; Oliveira et al., 2018). Para as
reflectincias e indices de vegetacdo, os CVs foram inferiores a 20 e 12%, respectivamente, os
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quais estdo de acordo com os valores recomendados na literatura (Clevers e Gitelson, 2013;
Baio et al., 2018).

Com base nos resultados obtidos pela analise de variancia, € possivel comprovar que o
delineamento de blocos aumentados foi capaz de explorar a variabilidade genética presente nos
gendtipos em estudo. O delineamento de blocos aumentados foi apontado por Peternelli et al.
(2009) como um delineamento eficiente quando hé restrigdes de recursos, como a baixa
disponibilidade de sementes observada nas plantas da geragdo F; obtidas neste experimento.

Os efeitos de gendtipos foram desdobrados em efeitos de CGC dos grupos I e Il e CEC
(Tabela 4). Os quadrados médios de CGC dos grupos I e II foram significativos para todos os
caracteres agrondmicos e fisioldgicos. A andlise em geragdes avancadas de um dialelo parcial
¢ justificada em razdo da possibilidade de ocorrer viés nas estimativas de CGC devido a
predominancia de desvios de dominancia, quando se utiliza a geragdo F; (Vencovsky, 1978).

Para os indices de vegetagdo, houve efeito significativo de CGC dos dois grupos para
Red-edge, NDVI e NDRE. Nos casos em que a CGC ¢ significativa, pode-se inferir que pelo
menos um dos genitores difere dos demais quanto a concentragdo de alelos favoraveis (Cruz et
al.,, 2012; Pimentel et al., 2013). Sendo assim, a significancia dos efeitos de CGC ¢ um
indicativo da existéncia de genitores que contribuem com uma maior quantidade de alelos
favoraveis para estes caracteres transmitidos aos descendentes (Ramalho et al., 2012).

De modo similar aos efeitos de CGC, houve efeito significativo de CEC dos dois grupos
para todos os caracteres agrondmicos e fisiologicos, € para os indices de vegetagdao
considerando os dois grupos, houve significancia para Red-edge, NDVI e NDRE. Efeitos
significativos de CEC evidenciam que ha desvios de comportamento dos hibridos com relagao
ao que era esperado com base na CGC dos genitores (Cruz e Vencovsky, 1989). A CGC ¢
atribuida a genes com efeitos aditivos, enquanto a CEC esté relacionada aos efeitos génicos nao

aditivos (Cruz et al., 2012). Portanto, a presenca de efeitos significativos de CGC e CEC

17



revelam a importancia tanto de componentes genéticos aditivos quanto de ndo-aditivos no

controle das caracteristicas em estudo.

Tabela 4. Quadrados médios obtidos pela andlise dialélica para os caracteres numero de dias
para maturacao (NDM), nimero de vagens por planta (NVP), nimero de nds por planta (NNP),
numero de hastes laterais por planta (NHL), produtividade de graos (PROD), fotossintese (A),
condutancia estomatica (gs), concentracdo interna de CO» (Ci), transpiragdo (E), bandas NIR,
Red-edge, Red e Green, e indices de vegetagdo NDVI e NDRE, avaliados em populacdes F» de

soja e seus genitores.

Caracteres agronomicos

Fontes de variacao GL
NDM NVP NNP NHL PROD
CGC - Grupo I 3 47,23% 318,11%* 5,71 2,48% 15,03*
CGC — Grupo II 6  71,23% 181,46* 11,97%  3,44* 13,92%*
CEC - Grupo I x Grupo 11 28 34,66% = 246,63* 1,77* 1,24% 28,58%*
Caracteres fisioldgicos
Fontes de variacdo GL
A gs Ci E
CGC - Grupo I 3 46,38% 0,32* 720,16* 0,51%*
CGC - Grupo II 6  74,89% 0,24%* 1218,28%* 2,04%*
CEC - Grupo I x Grupo 11 28  25,86%* 0,24%* 1149,90* 1,11*
Reflectancias e indices de vegetagao
Fontes de variagdo GL
NIR Red-edge Red Green NDVI NDRE
CGC — Grupo | 3 0,08* 0,08* 0,00  0,01™  0,09*  0,30*
CGC — Grupo 11 6 0,06* 0,17* 0,01™ 0,00  0,09*  0,10*
CEC - Grupo I x Grupo 11 28 0,04% 0,08* 0,00 0,00 0,10%*  0,30*

" e *: ndo significativo e significativo a 5% de probabilidade pelo teste F, respectivamente; GL: graus

de liberdade.

Com base na analise dialélica, ¢ possivel avaliar a importancia relativa dos efeitos
génicos aditivos (expressos pelos efeitos de CGC), bem como os efeitos devidos a dominancia
(associados a CEC). Essa informacdo ¢ util no estabelecimento da melhor estratégia de
melhoramento (Bhering et al., 2017). Os quadrados médios de CGC foram superiores aos
quadrados médios de CEC para todos os caracteres avaliados, com exce¢ao de PROD. Isto

revela a predominancia de efeitos aditivos no controle destes caracteres, embora efeitos nao
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aditivos também possam estar envolvidos (Baker, 1978). Quando os efeitos aditivos sdo
pronunciados, ganhos de maior magnitude serdo previstos (Bhering et al.,, 2017).
Adicionalmente, os efeitos aditivos dos genes sdo cumulativos ao longo de geragdes e sdo as
principais fontes de variagdo genética explorada pela maioria dos programas de melhoramento
(Isik et al., 2003), uma vez que ¢ responsavel pela fixagdo das caracteristicas de interesse.
Assim, a sele¢do visando precocidade e eficiéncia fotossintética pode ser realizada nas geragdes
iniciais, em razao da predominancia de efeitos aditivos em F».

Conforme mencionado, os efeitos envolvidos no controle de NDVI e NDRE sdo
predominantemente aditivos. Tais resultados s3o de grande relevancia, uma vez que ndo ha
estudos sobre a acdo génica envolvida na heranga de indices de vegetagao em soja. Sendo assim,
com base nas estimativas de CGC e CEC e na compreensao acerca do modo de heranga destes
caracteres, ¢ possivel afirmar que a selecdo com base nestes caracteres ¢ promissora.

As estimativas de CGC dos genitores dos grupos I e II estdo contidas nas Tabela 5. Para
o NDM, ¢ desejavel genétipos que apresentem média reduzida, refletindo em maior
precocidade. Neste sentido, ¢ importante que pelo menos um dos genitores apresente valor
negativo de CGC. Os genitores 2, 4 ¢ 5 (grupo I) que apresentaram estimativas de CGC
negativas significativas para NDM foram. Para o grupo II, destacaram-se os genitores 10 e 11.
Isto evidencia uma alta concentragdo de alelos favoraveis a reducao do ciclo na cultura da soja
por esses genitores.

As populagdes oriundas dos cruzamentos 5x8, 7x9, 2x10, 3x10, 4x10, 1x11,2x11, 3x11
e 7x11 destacaram-se na reducao do numero de dias para a maturacao, apresentando as menores
estimativas de CEC (Tabela 6). E possivel constatar que, com exce¢do da populagio 7x9, as
demais progénies possuem pelo menos um dos genitores com baixas estimativas de CGC.
Portanto, os genitores 2, 4, 5, 10 e 11 caracterizam-se como populagdes promissoras para

extracao de linhagens precoces.
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Tabela 5. Estimativas da capacidade geral de combinacdo dos genitores dos grupos I e II para os caracteres nimero de dias para maturagdo (NDM),
namero de vagens por planta (NVP), nimero de nos por planta (NNP), nimero de hastes laterais por planta (NHL), produtividade de graos (PROD),
fotossintese liquida (A), condutancia estomatica (gs), concentracao interna de CO; (C1), transpiragdo (E), bandas NIR e Red-edge e indices de vegetacao

NDVI e NDRE, avaliadas em soja.

Genitor Caracteres agrondmicos Caracteres fisiologicos Reflectancias e indices de vegetacao
(grupol) NDM NVP NNP NHL PROD A gs Ci E NIR Red-edge =~ NDVI  NDRE
1 0,33  4,25* 0,73* 0,66* 0,04 0,18 0,02 -2,10 -0,04 0,017* 0,012* -0,002 0,001
2 -0,45*  -1,92 0,42 -0,43* -0,08 0,12 -0,02 0,07 -0,14* -0,009* -0,004 -0,005*  -0,001
3 4,07 2,72 1,35 -0,12 0,02 -1,31%* -0,08* 0,02 -0,47* 0,022* 0,012* 0,014*  0,004*
4 -0,65* 0,78 -0,10 0,03 0,66 0,65 0,11%* 3,35% 0,12* 0,000 0,000 -0,007*  -0,001
5 -3,05%  -3,28*  -0,92*  0,28* -1,97* -3,97* 0,03 12,81*  0,64* -0,005 -0,003 0,006*  -0,002
6 -0,33  -4,76* -0,74* -0,70* 0,67 1,52% -0,22*  -16,48* -0,28* -0,022* -0,017*  -0,004* 0,002
7 0,09 2,21 -0,74*  0,28%* 0,66 2,80% 0,16*  2,34* 0,17* -0,003 0,000 -0,001  -0,003*
Genitor )
(grupo I NDM NVP NNP NHL PROD A gs Ci E NIR Red-edge =~ NDVI  NDRE
8 2,17*  1,65*% 0,55% 0,07 0,80%* -2,10% -0,08*  -5,21* 0,05 -0,001 0,005 -0,006*  -0,005*
9 -0,41  -5,51*  -0,16 -0,32* -1,16* 0,30 -0,07*  -4,62*  -0,15%* -0,007 -0,008*  -0,005*  -0,001
10 -0,85*  3,13* 0,24 0,44* 0,12 0,59 -0,03 4,04* 0,19% 0,008* 0,005 0,008*  0,003*
11 -091* 0,72  -0,63* -0,19* 0,24 1,22* 0,18*% 5,78%* -0,09 0,001 -0,001 0,003 0,003*

*: difere de zero a 5% de probabilidade pelo teste t. 1: BMX Prisma IPRO; 2: M6952 IPRO; 3: BMX Bonus IPRO; 4: BMX Flecha IPRO; 5: M6410 IPRO; 6: NS
6909 IPRO; 7: M7739 IPRO.8: BMX Ponta IPRO; 9: DM 6563 IPRO; 10: SYN 13671 IPRO; 11: TMG 7062 IPRO.
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Além da precocidade, os programas de melhoramento de soja visam a obtencdo de
linhagens altamente produtivas. Os caracteres NVP, NNP e NHL possuem relacdo de causa e
efeito direto e positivo sobre a PROD (Teodoro et al., 2015). Com isto, altas estimativas de
CGC e CEC para estes caracteres sao de interesse. Dentre os genitores do grupo I, o genitor 1
apresentou maiores estimativas de CGC para trés caracteres agronomicos (NVP, NNP ¢ NHL),
destacando-se em relagdo aos genitores 3 (maiores estimativas somente para NNP), 5 ¢ 7 (com
maiores estimativas somente para NHL).

Para os genitores do grupo I, os genitores com maiores estimativas para os caracteres
agronomicos foram 10 (com maiores estimativas para NVP e NHL) e 8, o qual se destacou por
apresentar maiores estimativas para NVP, NNP e PROD. O genitor 8 foi o inico que apresentou
estimativas significativas de CGC para PROD. Contudo, merecem destaque os genitores 1 e
10, os quais apresentaram altas estimativas para NVP. O nimero de vagens por planta tem
grande importancia na selecdo, uma vez que apresenta alta correlagdo com a producao de graos
(Almeida et al., 2010; Teodoro et al., 2015). Portanto, os genitores 1, 8 e 10 mostram-se
promissores para a obtencao de cultivares produtivas. As populacdes 1x8, 2x8, 6x8, 7x8, 3x9,
4x9, 5x9 e 4x10 apresentaram as maiores estimativas de CEC para NVP. A populacao 7x8 se
destacou para todos os caracteres agrondmicos, apresentando estimativas significativas de CEC
para NVP, NNP, NHL e PROD, além de apresentar as maiores estimativas de CEC para NVP,
NNP e PROD.

As populacdes 6x8 e 3x9 também se destacaram por apresentarem maiores estimativas
para NNP e PROD, além da populagdo 4x10, que apresentou maiores estimativas para NHL e
PROD. Neste sentido, a selecdo com base no carater NVP parece ser eficiente para a
identificacdo de gendtipos com maior CEC para caracteres relacionados a produgdo em soja.
Vale destacar que as populacdes 6x8 e 4x10, além de apresentarem maior CGC para NVP, NNP
e PROD, possuem como um de seus progenitores linhagens com alta CGC para NVP (8 e 10,

respectivamente).

21



Tabela 6. Estimativas da capacidade especifica de combinagdo para os caracteres nimero de
dias para maturagdo (NDM), nimero de vagens por planta (NVP), nimero de nos por planta
(NNP), nimero de hastes laterais por planta (NHL) e produtividade de graos (PROD), avaliados

em popula¢des F» de soja.

Populacao F»
NDM NVP NNP NHL PROD
Ex9)
1x8 -0,85 5,24* -0,52 2,49%* 0,82
2x8 -0,27 4,63*% -0,15 -0,68 0,94
3x8 -0,69 -0,21 0,21 -0,48 1,54
4x8 -0,97 -18,29* -0,69 -0,98 -5,00%*
5x8 -4,76% -15,13* -1,87* 0,38 -4,77*
6x8 -0,09 7,05* 1,15% -0,14 2,39%
7x8 3,79* 31,30%* 2,21%* 1,01* 9,40*
1x9 -0,28 -4,44% -0,46 -0,58 -1,59
2x9 -0,44 0,93 0,23 0,08 0,06
3x9 0,48 12,58%* 2,22% 0,31 4,72%
4x9 1,40%* 10,25% 0,33 1,19* 4,68%
5x9 0,10 4,20% 0,56 0,15 1,31
6x9 0,77 1,60 0,09 0,01 0,73
7x9 -6,14%* -16,51* -0,39 -0,20 -5,22%
1x10 4,13% 3,44 -0,08 -0,30 -0,45
2x10 -3,49% -1,29 -0,26 0,69 -2,03*
3x10 -4,20%* -9,55% -0,56 -0,15 -4,04%*
4x10 -3,29% 17,71% -0,15 1,33* 7,73%
5x10 0,42 -9,35% -0,58 -1,05% -3,04%*
6x10 2,29% -5,95% -0,31 -0,24 -2,09%*
7x10 0,37 -2,84 0,53 -0,26 -0,57
Ix11 -2,58% -4,92% 0,17 -0,25 2,51%
2x11 -2,50% -0,13 0,54 0,39 0,23
3x11 -8,22% -10,80* -1,15% -0,06 -4,08*
4x11 9,39%* -1,85 0,70 -0,32 0,28
S5x11 -0,86 -3,10 -0,29 -0,05 -1,04
6x11 0,81 -1,21 0,21 -0,23 0,31
7x11 -6,54% -7,17% -0,50 -0,53 -2,52%

*: difere de zero a 5% de probabilidade pelo teste t. 1: BMX Prisma IPRO; 2: M6952 IPRO; 3: BMX
Bonus IPRO; 4: BMX Flecha IPRO; 5: M6410 IPRO; 6: NS 6909 IPRO; 7: M7739 IPRO; 8: BMX
Ponta IPRO; 9: DM 6563 IPRO; 10: SYN 13671 IPRO; 11: TMG 7062 IPRO.

Embora ndo tenha apresentado estimativas significativas para os caracteres NVP, NNP
e NHL, a populagdo 1x11 apresentou estimativas significativas de CEC para PROD. Esta
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combinag¢do, juntamente com a populacdo 4x10, também apresentou menores estimativas de
CEC para NDM. Portanto, as populagdes 1x11 e 4x10 sdo promissoras para a obtencdo de
segregantes transgressivos considerando precocidade e produtividade.

A taxa fotossintética ¢ positivamente correlacionada com a produtividade em soja
(Ainsworth et al.,, 2012). O rendimento de uma cultura ¢é afetado pela radiagdo
fotossinteticamente ativa incidente, das efici€éncias com as quais a planta intercepta a radiagdo
e a converte em biomassa, ¢ da eficiéncia com a qual a biomassa ¢ convertida em sementes
(Zhu et al., 2010). A eficiéncia fotossintética esta relacionada ndo sé a fotossintese liquida como
também aos mecanismos de condutancia estomatica, concentra¢do interna de CO2 e
transpiracdo, dai a importancia da avaliacdo destes caracteres. Com relagdo a fotossintese
liquida (A), as maiores estimativas de CGC do grupo I foram obtidas pelos genitores 6 ¢ 7,
enquanto que para o grupo II a maior estimativa foi observada para o genitor 11. As maiores
estimativas de CEC para A foram obtidas pelas populagdes 4x8, 5x8, 7x8, 1x9, 5x9, 3x10, 4x10,
6x10, 1x11 e 2x11 (Tabela 7). Destas, destacaram-se 7x8, 6x10, 1x11 e 2x11, as quais
apresentam pelo menos um de seus genitores com alta CGC para o carater.

A condutancia estomatica (gs) ¢ uma medida da relag@o entre a passagem de dioxido de
carbono (COy) que entra e o vapor de agua que sai pelos estomatos de uma folha (Roche, 2015).
Em condi¢des ndo limitantes para a disponibilidade de 4gua e temperaturas ambiente abaixo
dos niveis de estresse térmico, a maxima condutancia estomatica de um genotipo maximizara
as taxas fotossintéticas. Isto porque a primeira resposta a um déficit hidrico € a alteragdo da gs,
limitando consequentemente a fotossintese (Flexas e Medrano, 2002). A importancia da gs nas
respostas iniciais ao estresse hidrico tem sido relatada na literatura (Flexas e Medrano, 2002;
Medrano et al., 2002; Damour et al., 2010). Como a gs esta relacionada ao turgor foliar e este,
por sua vez, depende do equilibrio entre a perda de agua através da transpiracao e fornecimento
de dgua para a folha a partir do solo (Tuzet et al., 2003), pode-se inferir que a gs esta

negativamente correlacionada com a transpiracdo. Neste sentido, genodtipos com maior
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assimilacdo de CO2 e menores taxas de transpirag@o sao desejaveis, uma vez que exibirdo maior

eficiéncia no uso da agua.

Tabela 7. Estimativas da capacidade especifica de combinacdo para os caracteres niumero fotossintese
liquida (A), condutincia estomatica (gs), concentragdo interna de CO; (Ci), transpiragdo (E), bandas

NIR e Red-edge ¢ indices de vegetagdo NDVI e NDRE, avaliados em populagdes F» de soja.

Populagdo Fo = gs Ci E NIR  Red-edge NDVI  NDRE
dx9)
1x8 032 0,19 13,85 024 0019 0011 0,009  -0,004
2x8 2,95% -023% -11,004 -0,92% 0,005  -0,003 0,002 0,007
3x8 S11% 2004 6,68 0,60 -0026%  -0019  -0,017% 0,002
4x8 4,00 0,03 420 0,79  0027% 0,014 0,014  -0,003
5x8 450% 0,02 046 1,16 0002 0007  -0,009 -0,012
6x8 1,41 024%  17,71% 027 0,048%  0031*  0,021% 0,004
7x8 441%  -026% -1587% 048 -0021%*  -0007 0,012  -0,001
1x9 576 0,01  -078 0,01 -0,024*  -0,023  -0,026* -0,004
2x9 062 0,13 813 0,14 0,006 0,004 0,004 0,005
3x9 3,64% 0,05 2,62 0,18  0041%  0,027%  0,018% 0,002
4x9 6,18%  024%  2625% 0,58 -0016  -0,001 0,011 -0,013*
5x9 3,74 0,02 -127 0,11 0011  -0008  -0,014  -0,002
6x9 0,12 008 505 0,11 0003 0,001 0,001 0,003
7x9 1,44 0,86% 22,52 038  0,037* 0009  0033*  0,020*
1x10 1,01 -006 1574* 029 0018 0,021 0,013 0,004
2x10 1,18 013 17,40%  -041  0044*  0027*  0,026* 0,016
3x10 220%  048*% 2508% 137%* 0003  -0,000 0,016 0,000
4x10 2,88%  0,53* 3130% 099% 0026 0,014  0,028% 0,015
5x10 6,40%  -026% 7,54 -1,08% 0031%* 0017  0,025% 0,006
6x10 241% 2001 396 034 -0013  -0010  -0,016* 0,002
7x10 006 -021% 1137% 138% -0042%  -0,027%  -0,039% -0,022*
1x11 517%  051% -5385% -030 0064%  0,034*  0,041* 0,009
2x11 2,05%  0,52% 2499% 1,01* 0,010 0,010 0,014 0,011
3x11 139 010 977 -0,62 0039% 0024 0,025 0,016
4x11 427%  035%  27,55% 0,04 -0,048%  -0033* 0,014 -0,019%
5x11 048 0,04 460 0,06 0,008 0,005 0,006 0,002
6x11 034 0,02 -151 0,16 0006 0,003 0,004 0,005
7x11 0,69 021%  -1,60 0,86  0024* 0,017 0,020 0,013

*. difere de zero a 5% de probabilidade pelo teste t. 1: BMX Prisma IPRO; 2: M6952 IPRO; 3: BMX
Boénus IPRO; 4: BMX Flecha IPRO; 5: M6410 IPRO; 6: NS 6909 IPRO; 7: M7739 IPRO; 8: BMX
Ponta IPRO; 9: DM 6563 IPRO; 10: SYN 13671 IPRO; 11: TMG 7062 IPRO.
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Estimativas significativas de CGC para gs foram observadas para os genitores 4 ¢ 7
(grupo I) e 11 (grupo II). As maiores estimativas de CEC para este carater foram obtidos pelas
populagdes 6x8, 4x9, 7x9, 3x10, 4x10, 2x11 e 4x11. Destas, destacaram-se 4x9, 7x9, 4x10,
7x10, 2x11 e 4x11, por apresentar pelo menos um de seus genitores com maiores estimativas
de CGC.

Para a concentragdo interna de CO: (Ci), os genitores 4, 5 e 7 (grupo I) e 10 e 11 (grupo
IT) apresentaram estimativas significativas de CGC. As populagdes com maiores estimativas de
CEC foram 1x8, 6x8 4x9, 7x9, 1x10, 2x10, 3x10, 4x10, 7x10, 2x11 e 4x11, das quais apenas
1x8 e 6x8 ndo apresentaram pelo menos um de seus genitores com altas estimativas de CGC.
Por fim, os genitores com estimativas negativas de CGC para transpira¢ao (E) foram 2, 3 ¢ 6
(grupo I) e 9 (grupo II). As maiores estimativas de CEC para E foram obtidas pelas populagdes
2x8 e 5x10, sendo que apenas a populacdo 2x8 apresentou um de seus genitores com menores
estimativas de CEC.

Com base nos resultados obtidos para os caracteres fisioldgicos, é possivel constatar a
superioridade do genotipo 11 para A, gs e Ci. Este fato também pode ser confirmado ao se
observar o desempenho de sua progénie 2x11, a qual apresentou alta CEC para estes caracteres.
Neste sentido, o gendtipo 11 (TMG 7062 IPRO) mostra-se promissor para uso como genitor
em programas de melhoramento visando a obtencdo de populagdes com maior eficiéncia
fotossintética e do uso da agua. Além disso, conforme mencionado anteriormente, este gendtipo
também se caracteriza como um genitor potencial para a obtengdo de linhagens precoces.

A reflectancia foliar também € uma das caracteristicas relacionadas a eficiéncia no uso
da dgua. Quanto maior a presenca de dgua nas estruturas celulares da planta, maior ¢ a
reflectdncia no comprimento de onda do infravermelho proximo (NIR) (Silva Junior et al.,
2018). Neste sentido, maiores valores de NIR indicam plantas mais vigorosas quanto ao estado
hidrico. Por outro lado, a banda Red-edge fornece informagdes sobre o conteudo de clorofila

na planta (Delegido et al., 2011). Os comprimentos de onda nas faixas do Red e Red-edge sao
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utilizados para o processo fotossintético, havendo uma maior absor¢ao destes comprimentos de
onda pelas plantas (Silva Junior et al., 2018). Plantas com maiores taxas de fotossintese terdo
menor reflectancia nestas faixas. Portanto, baixos valores de Red-edge sdo desejaveis, pois sao
indicativos de gendtipos com taxa fotossintética adequada.

Os genitores 1 e 3 (grupo ) e 10 (grupo II) apresentaram as maiores estimativas de CGC
para NIR. As populagdes com maiores estimativas de CEC para NIR foram 4x8, 6x8, 3x9, 7x9,
2x10, 4x10, 5x10, 1x11, 3x11 e 7x11, das quais 3x9, 2x10, 4x10, 5x10, 1x11 e 3x11 possuem
um de seus genitores com altas estimativas de CGC. Com relacdo ao Red-edge, em que baixas
estimativas sdo desejaveis, os genitores que se destacaram para CGC foram 6 (grupo I) e 9
(grupo II). As menores estimativas de CEC para Red-edge foram obtidas pelas populagdes 7x10
e 4x11, contudo, nenhuma populagdo apresentou pelo menos um dos genitores com baixa CGC.

Altos valores de NDVI e NDRE estdo relacionados a vegetacao saudavel e densa, a qual
apresenta baixos valores de refletdncia na faixa de onda vermelha (Red ¢ Red-edge) e altos
valores de refletancia na faixa de onda NIR (Xue e Su, 2017). Com base no NDVI, as linhagens
3 e 5 (grupo I) e 10 (grupo II) apresentaram as maiores estimativas de CGC. As populacdes
com maiores estimativas de CEC para NDVI foram 6x8, 3x9,7x9, 2x10, 4x10, 5x10, 1x11,
2x10, 3x9 e 3x11, destacando-se as populagdes 3x9, 3x11, 2x10, 4x10, 5x10, por apresentarem
como um de seus progenitores as linhagens 10 ou 3, as quais obtiveram altas estimativas de
CGC. Para o NDRE, os genitores 3 (grupo 1) e 10 e 11 (grupo II) apresentaram as maiores
estimativas de CGC. As maiores estimativas de CEC para NDRE foram obtidas pelas
populagdes 7x9, 2x10, 4x10, 3x11 e 7x11, sendo que todas apresentaram pelo menos um genitor
com alta CGC.

E possivel constatar que o genitor 10 (SYN 13671 IPRO), além de ser promissor para
precocidade e para nimero de vagens por planta e numero de hastes laterais por planta,
caracteres correlacionados com a produtividade (Almeida et al., 2010; Teodoro et al., 2015),

apresentou boa capacidade de combinagdo para Ci e para os indices de vegetagdo. Isto reforca
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a hipotese de que gendtipos com maior precocidade, produtividade e concentragdo interna de
CO> s30 mais vigorosos e, consequentemente, exibem maiores valores para NDVI e NDRE.
Tais resultados também revelam que o uso de indices de vegetacao no melhoramento de plantas
¢ promissor, uma vez que seu uso pode auxiliar a selegdo.

Com base nas estimativas de CGC, as populacdes oriundas dos cruzamentos entre os
genitores 10 (SYN 13671 IPRO), 11 (TMG 7062 IPRO) e 8 (BMX Ponta IPRO), pertencentes
ao grupo II, com os genitores 4 (BMX Flecha IPRO) e 3 (BMX Bonus IPRO), do grupo 1, sdo
promissores para a obtencdo de linhagens precoces, produtivas e com maior eficiéncia

fotossintética.

CONCLUSOES

H4 predominancia de efeitos aditivos no controle dos caracteres agrondmicos,
fisiologicos e indices de vegetacao avaliados.

A cultivar SYN 13671 IPRO pode ser utilizada como genitor em blocos de cruzamento
visando obter maior precocidade, nimero de vagens por planta, eficiéncia fotossintética e
valores de indices de vegetacdo adequados.

As populagdes provenientes do cruzamento entre os genitores SYN 13671 IPRO, TMG
7062 IPRO e BMX Ponta IPRO, com os genitores BMX Flecha IPRO e BMX Bonus IPRO,
apresentam maior potencial para obtencdo de linhagens superiores para precocidade,

produtividade e eficiéncia fotossintética.
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APENDICE

Tabela S1. Médias dos caracteres numero de dias para maturacdo (NDM), nimero de vagens por planta
(NVP), nimero de nds por planta (NNP), nimero de hastes laterais por planta (NHL), produtividade de
graos (PROD), fotossintese (A), condutancia estomatica (gs), concentragdo interna de CO, (Ci),
transpiragdo (E), bandas NIR e Red-edge, e indices de vegetacdo NDVI e NDRE, avaliados em

populagoes F» de soja e seus genitores.

Gendtipo NDM  NVP NNP NHL PROD A gs Ci E NIR Red-edge NDVI NDRE
1 108,00 68,40 17,80 4,30 21,85 49,99 1,72 453,06 6,63 0,46 0,42 0,85 0,06

2 110,00 53,65 16,55 2,55 22,65 56,02 1,17 425,13 6,76 0,42 0,39 0,84 0,04
3 122,00 69,00 18,25 3,60 23,40 55,78 1,09 422,73 590 048 0,43 0,88 0,06
4 103,00 57,20 15,60 3,10 19,90 57,51 1,13 410,99 6,49 0,47 0,42 0,85 0,07
5 104,00 64,70 15,15 4,50 22,25 45,81 1,66 465,16 7,97 0,44 0,40 0,88 0,06
6 105,00 49,30 13,85 2,55 23,10 56,85 0,91 399,18 6,44 0,40 0,37 0,86 0,06
7 112,00 61,60 13,50 4,20 23,20 57,42 1,73 441,21 6,08 0,46 0,42 0,87 0,05
8 104,00 54,45 16,15 3,70 18,50 56,11 1,08 419,31 7,61 0,44 0,40 0,87 0,05
9 104,00 52,60 13,30 2,75 19,05 58,75 0,83 394,89 7,52 0,43 0,40 0,86 0,04
10 110,00 62,70 17,65 3,75 24,75 52,82 0,65 347,97 6,46 0,41 0,40 0,82 0,02
11 108,20 59,05 15,70 3,50 20,75 56,74 0,83 400,37 6,76 0,38 0,36 0,80 0,02

Ix8 104,30 70,14 16,32 723 22,65 5592 148 44545 7,53 0,50 044 088 0,05
2x8 104,10 63,36 16,38 2,97 22,65 53,23 1,02 422,78 6,27 045 0,41 0,87 0,06
3x8 108,20 63,16 17,68 3,47 23,35 49,64 1,15 440,41 6,26 046 0,41 0,87 0,06
4x8 103,20 43,14 1532 3,13 1745 60,70 1,40 432,85 824 049 043 0,8 0,05
5x8 97,00 4224 1332 4,73 1505 56,58 1,28 446,06 9,12 0,46 042 0,87 0,04
6x8 104,40 62,94 16,52 3,23 24,85 56,16 1,29 43493 732 0,49 043 0,89 0,06
7x8 108,70 94,16 17,58 537 31,85 63,27 1,17 420,17 7,02 0,44 0,41 0,86 0,05
1x9 104,80 58,04 15,52 3,53 2035 62,62 1,49 432,57 7,02 045 040 084 0,05
3x9 109,30 73,54 18,82 3,63 26,65 51,73 1,35 438,09 6,39 0,52 0,45 0,90 0,06
4x9 105,50 69,26 1548 4,67 2725 51,15 1,83 465,05 6,59 044 0,41 0,85 0,04
5x9 101,80 59,16 14,88 3,87 21,25 56,45 1,53 446,99 7,79 044 040 0,86 0,05
7x9 98,70 4394 14,12 3,53 17,35 60,92 2,50 46031 7,59 0,49 0,42 0,90 0,07
Ix10 112,30 66,86 17,08 4,07 22,05 52,54 1,18 438,10 7,45 0,49 0,45 0,87 0,05
2x10 103,90 55,96 16,58 3,97 20,35 52,31 1,33 441,93 6,64 049 044 088 0,06
3x10 107,70 52,34 17,22 3,43 1845 54,26 1,62 449,56 8,09 0,48 042 0,89 0,05
4x10 103,90 77,66 16,18 5,07 30,85 56,89 1,86 459,10 830 048 043 088 0,06
5x10° 105,20 46,54 14,92 2,93 1745 43,00 0,99 44481 6,75 048 043 0,89 0,05
6x10 109,80 48,46 15,38 2,77 21,05 57,29 1,00 411,94 6,57 042 039 084 0,05
7x10 108,30 58,54 16,22 3,73 22,55 5623 1,17 438,17 874 041 039 082 0,02
Ix11 103,00 51,34 16,62 3,73 23,05 61,12 0,74 369,10 6,65 0,53 045 090 0,06
2x11 102,30 49,96 16,68 327 20,65 57,94 1,73 450,11 7,85 045 0,41 0,87 0,06
3x11 101,10 43,94 15,92 3,13 1645 53,07 1,25 434,84 590 0,51 044 090 0,07
4x11 114,00 50,94 16,32 3,03 21,45 52,14 1,69 45595 7,07 0,40 037 0,84 0,03
7x11 98,80 47,06 14,48 3,07 18,65 57.88 1,18 425,79 8,01 047 042 088 0,06
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CAPITULO 11

PREDICAO DO CICLO DE GENOTIPOS DE SOJA UTILIZANDO iNDICES DE

VEGETACAO E INTELIGENCIA COMPUTACIONAL
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RESUMO

Os indices de vegetacdo vém sendo amplamente utilizados na predicdo da produtividade de
graos em soja, contudo, a sua aplicagcdo em estudos visando a predicao do ciclo ¢ recente. Uma
alternativa para o processamento destes dados ¢ o uso de redes neurais artificias (RNAs). Este
trabalho teve como objetivo utilizar redes neurais artificiais (RNAs) para predizer o ciclo de
genoétipos de soja utilizando indices de vegetacdo. Para este fim, 196 populagdes Fo:s e 10
testemunhas foram avaliadas em delineamento de blocos aumentados. Foram mensurados os
IVs: NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), NDRE (Normalized Difference Red
Edge Index), GNDVI (Green Normalized Difference Vegetation Index) e SAVI (Soil Adjusted
Vegetation Index). Os dados foram ampliados para 600 individuos e particionado em 80% para
treinamento das RNAs e 20% para validagdo. A arquitetura de rede utilizada foi a Perceptron
Multicamadas, com duas camadas ocultas. Para as RNAs, foram testados 486 cendrios distintos,
obtidos pela combinagdo entre 9 possibilidades de neurdnios na primeira camada (2-10
neurdnios) x 9 possibilidades de neurdnios na segunda camada (2-10 neur6nios) x trés fungdes
de ativacao (logsin, tansig e purelin) x dois algoritmos de treinamento (trainbr e trainlm). Foi
realizada andlise de regressdo multipla do ciclo em fungdo dos IVs. O coeficiente de
determinagdo (R?) das analises foi utilizado como medida de acurécia seletiva de cada modelo.
Apos a identificagdo da melhor topologia de rede neural (algoritimo de treinamento: trainbr,
funcdo de ativagdo: logsig, 10 neurdnios na primeira camada oculta e 8§ na segunda), esta foi
utilizada para a predicao do ciclo dos genotipos com base nos dados originais, obtendo R? de

73,97%.

PALAVRAS-CHAVE: precocidade, Glycine max, redes neurais artificiais, regressao multipla,

coeficiente de determinacao.
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INTRODUCAO

A soja [Glycine max (L.) Merril] representa atualmente um dos principais produtos de
exportagdo do agronegocio brasileiro, contribuindo de forma significativa para a balanca
comercial. O cultivo da soja no pais ocorre predominantemente no Cerrado (Silva et al., 2017),
cujo clima predominante é o tropical sub-imido, caracterizado por pequena variagdo da
temperatura média diaria e forte estacionalidade de chuvas (Silva et al., 2008).

No Cerrado brasileiro sdo desejaveis cultivares de soja que possuam precocidade, além
da alta produtividade de graos (Meotti et al., 2012). Isso ocorre porque os produtores desta
regido t€m a possibilidade de cultivar o milho ou o algodado na segunda safra, entre os meses de
fevereiro e julho. Além disso, os genétipos de ciclo precoce permanecem menos tempo no
campo, ¢ estdo sujeitos a menor pressdo de doengas. Um complexo de doengas, chamadas de
doengas de final de ciclo da soja, provoca reducdes consideraveis no rendimento da cultura
(Finoto et al., 2011). Portanto, a precocidade nas cultivares de soja ¢ uma das principais
caracteristicas atualmente exigida pelo mercado, uma vez que possibilita a redugdo de custos
com a cultura no campo e minimiza os riscos que podem surgir em func¢ao de fatores bioticos e
abioticos (Teixeira, 2017).

Existem dez genes que controlam o tempo de florescimento e maturidade, e estdo
relacionados a determinagdo do ciclo da soja (Bernard, 1971; Watanabe et al., 2012; Kong et
al., 2014). Entretanto, o ciclo da soja também ¢ influenciado por diversos fatores ambientais,
tais como fotoperiodo, temperatura e estresse hidrico (Zhang et al., 2009). Assim, uma cultivar
pode ter o seu ciclo alterado em fungdo da data de semeadura, do local de cultivo e das
condigdes climaticas vigentes durante seu desenvolvimento. Adicionalmente, diferencas de
data de floragao também podem ocorrer entre cultivares semeadas na mesma data e latitude, em
virtude da resposta diferencial dos gen6tipos ao fotoperiodo (Embrapa, 2013).

A caracterizacdo da precocidade ¢ uma atividade que demanda tempo e mao-de-obra,

uma vez que ¢ necessaria a contagem a campo do nimero de dias da emergéncia até o
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florescimento ou maturagdo de cada genotipo. Isso ocorre porque anualmente sdo avaliados
centenas de genotipos de soja € o monitoramento quanto ao ciclo de cada parcela deve ser
realizado diariamente. Neste sentido, técnicas de sensoriamento remoto surgem como
instrumento de elevado potencial, fornecendo informagdes especificas e confidveis com relagao
ao estado das lavouras (Mercante et al., 2009). O monitoramento das culturas agricolas pode
ser realizado com base em indices de vegetacdo, definidos como combinag¢des de dados
espectrais de duas ou mais bandas capazes de quantificar a cobertura vegetal, vigor e dindmica
de crescimento de espécies vegetais, entre outras aplicagdes (Xue e Su, 2017; Silva Junior et
al., 2018). Os indices de vegetagdo vém sendo amplamente utilizados na predicdo da
produtividade de grios em soja (Ma et al., 2001; Mourtzinis et al., 2014; Christenson et al.,
2016). Contudo, a sua aplicagdo em estudos visando a predi¢cao do ciclo ¢é recente, e trabalhos
utilizando esta abordagem ainda sdo escassos na literatura.

Os indices de vegetacdo, em geral, estdo relacionados de forma ndo-linear com a maioria
das caracteristicas agrondmicas (Panda et al., 2010), além do fato dos diferentes indices serem
correlacionados entre si. Neste sentido, uma técnica adequada de constru¢do de modelo para
previsdo de caracteres como ciclo € essencial. Uma alternativa para o processamento destes
dados € o uso de redes neurais artificias (RNAs). O uso de RNAs para predigdo em cultivos
agricolas vem crescendo consideravelmente nos ultimos anos (Blackard e Dean, 1999; Zhang
et al., 2009). Elizondo et al. (1994) utilizaram RNAs para predizer a floragdo e a maturidade
fisiologica da soja em trés locais, e constataram a viabilidade do desenvolvimento de modelos
de redes neurais para predizer a floracdo e a maturidade fisioldgica da soja. A viabilidade das
RNAs para predicao do estadio fenologico da soja em funcao do grupo de maturidade, da data
de plantio e do estadgio de crescimento foi avaliada por Zhang et al. (2009). Segundo estes
autores, a RNA forneceu a maior acuracia na predi¢do do estadio fenologico, indicando que

esta técnica pode ser efetivamente aplicada na modelagem de culturas. Diante do exposto, o
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objetivo deste trabalho foi avaliar a eficiéncia das RNAs na predi¢ao do ciclo de genotipos de

soja utilizando indices de vegetagao.

MATERIAL E METODOS
Conducio do experimento

O experimento foi conduzido no campo experimental da Universidade Federal de Mato
Grosso do Sul, Campus de Chapadao do Sul (18°46'26"S, 52°37"28"W e altitude média de 810
m), municipio de Chapadao do Sul-MS, no periodo de novembro de 2017 a fevereiro de 2018.
O clima da regido de acordo com a classificado de Koppen ¢ do tipo Aw, definido como tropical
umido, com estagdo chuvosa no verdo e seca no inverno. A Figura 1 contém as condigdes

climaticas observadas no decorrer do experimento.
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Figura 1. Condig¢des climaticas observadas na area no decorrer do experimento.

Trés meses antes da semeadura, a saturacdo por bases do solo da area experimental foi
elevada para 60% por meio de calagem. Para implantacao do experimento, foi utilizado preparo

convencional do solo com uma aragdo e duas gradagens (com grade destorroadora e
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niveladora). A abertura e a adubagdo das linhas foram realizadas de forma mecanizada com
uma semeadora-adubadora John Deere® 2109, com cinco linhas instaladas no espagamento de
0,45 m entre linhas. A adubacdo de base utilizada foi 300 kg ha™! do formulado 04-14-08. A
semeadura foi realizada manualmente com a distribui¢do de 15 sementes por metro.

O experimento foi instalado em delineamento de blocos aumentados com 196
populagdes Fa.s do Programa Soja da Universidade Federal de Vigosa e 10 testemunhas, com
cinco repetigdes para cada testemunha (Tabela 1). A unidade experimental constou de uma
linha de 3,0 m para cada tratamento. O controle de plantas daninhas, pragas e doengas foi

realizado conforme recomendagdes técnicas para a cultura.

Tabela 1. Relagdo das cultivares de soja usadas como testemunhas.

Cultivar Empresa Cultivar Empresa
M 7211 Monsoy 1168 ™G
M 7908 Monsoy 123 ™G
M 9144 Monsoy 7262 ™G
NS 5959 IPRO Nidera UFVS Citrino UFV
ST 815 Bayer UFVS Turquesa UFV

Caracteres avaliados

Aos 60 dias apoOs a emergéncia, foi utilizada a aeronave remotamente pilotada (RPA) de
asa fixa Sensefly eBee RTK, com controle autonomo de decolagem, plano de voo e
aterrissagem. O eBee estd equipado com o sensor multiespectral Parrot Sequoia. O sensor
multiespectral Sequoia faz aquisicao da reflectdncia nos comprimentos de onda do verde (550
nm), vermelho (660 nm), infravermelho proximo (735 nm) e infravermelho (790 nm),
possuindo um sensor de luminosidade que permite a calibragdo dos valores adquiridos. As

informacdes obtidas nesses comprimentos de ondas permitem o célculo dos diversos mapas dos
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indices de vegetacdo a serem utilizados nos algoritmos computacionais. As imagens foram
mosaicadas e ortorretificadas pelo programa computacional Pix4Dmapper. A acuracia
posicional das ortoimagens foi verificada com pontos de controle em campo (GCP — Ground
Control Points), levantados com o RTK. Os indices de vegetagdo calculados foram: NDVI
(Normalized Difference Vegetation Index), NDRE (Normalized Difference Red Edge Index),
GNDVI (Green Normalized Difference Vegetation Index) e SAVI (Soil Adjusted Vegetation
Index). Os indices de vegetacao estudados em func¢do da maior correlagdo com a massa vegetal,

segundo Raper e Varco (2015), estdo contidos na Tabela 2.

Tabela 2. Relagdo dos indices de vegetacdo calculados pelo uso do sensor multiespectral

Sequoia.
fndice de )
Indice de Vegetagao Equacao Referéncias
Vegetacao
indice de vegetagio pela Ruio — R Rouse et al.
NDVI (Rwnir = Rrep)
diferenga normalizada (Ryir + Rrep) (1974)
indice de vegetacio pela
diferenga normalizada a Reiw— R Gitelson e
NDRE (Rnir = Repck)
transi¢ao do vermelho (Rir + Reper) Merzlyak (1994)
(Red-edge)
Indice de vegetacio pela Gitelson et al.
) ) (Rwnir = Rgreen)
GNDVI diferenca normalizada (Ruir + Rereen) (1996)
ao verde
indice de vegetacio
. (1 + L)(Rnir = Rrep)
SAVI ajustado pela presenca (Ruir + Rrep + L) Huete (1988)

de solo

Rnir: reflectancia na faixa do infravermelho proximo; Rgreen: reflectincia na faixa do verde; Rrep: reflectancia
na faixa do vermelho; Repce: reflectincia na faixa de transicdo do vermelho (Red-edge); L: fator de corregdo do

efeito do solo.
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O numero de dias para maturagdo (NDM) correspondeu ao ntimero de dias entre a
germinagdo e a maturacdo em mais de 50% de plantas da parcela. Com base no ciclo observado
nas condigdes edafoclimaticas em Chapadao do Sul, foram adotados os seguintes critérios para
classificagdo dos gendtipos de soja quanto ao ciclo: genotipos de ciclo precoce possuem NDM
menor ou igual a 105 dias; genotipos de ciclo médio possuem NDM entre 106 e 120 dias;
genoétipos de ciclo tardio possuem NDM superior a 120 dias. Com base nesses critérios, o
conjunto de dados original foi composto por 73 gendtipos de ciclo precoce, 45 de ciclo médio

e 88 de ciclo tardio.

Conjunto de dados e modelagem da RNA

Para obter uma boa capacidade de generalizacdo das diferentes arquiteturas das RNAs
avaliadas, o conjunto de dados foi ampliado de modo que cada grupo (precoce, médio e tardio)
fosse composto por 200 gendtipos. Esse processo foi realizado de forma individual para cada
grupo de modo que a média, a varidncia das varidveis e a covariancia entre elas ndo fossem
alteradas em relag@o aos dados originais. A ampliacao foi realizada pelo software Genes (Cruz,
2013). Apds ampliagdo do conjunto de dados, foram construidos boxplot para cada variavel em
func¢do dos grupos estabelecidos.

As RNAs foram aplicadas ao conjunto ampliado de 600 individuos contendo o NDM
como varidvel principal e os respectivos valores dos indices de vegetagcdo. A arquitetura de rede
utilizada foi a Perceptron Multicamadas. O conjunto de dados ampliados foi particionado em
80% para treinamento da rede e 20% para validagdo, e posteriormente a rede foi utilizada para
a predicao dos dados reais (conjunto teste). A camada de entrada foi composta pelos indices de
vegetacao; duas camadas ocultas, onde o nimero de neurdnios testados em cada camada variou
entre 2 a 10; a camada de saida foi composta por um Unico neurdnio, representado por um vetor
de elementos conhecidos, uma vez que o processo de aprendizado ¢ supervisionado. Foram

testadas as fungdes de ativacdo tangente hiperbolica (tansig), logistica (logsig) e limiar
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(purelin). Além disso, foram avaliados os algoritmos de treinamento trainbr (Bayesian
regulation backpropagation) e trainlm (Levenberg-Marquardt backpropagation), com um
numero de épocas igual a 3000.

Portanto, foram testados 486 cenarios distintos, obtidos pela combinagdo entre 9
possibilidades de neurdnios na primeira camada x 9 possibilidades de neur6nios na segunda
camada x trés fungdes de ativacdo x dois algoritmos de treinamento. Apds testes destas
possibilidades, foi escolhida a topologia que apresentou os maiores coeficientes de
determinagdo (R?) no treinamento e validagdo para a predi¢do do NDM.

Para comparar os resultados de predicdo do NDM, foi realizada anéalise de regressdo
multipla desta varidvel em fungdo dos indices de vegetagdo, sendo avaliada a significancia dos
coeficientes de regressao do modelo pelo teste t € o R%. O R? das analises foi utilizado como
medida de acuracia seletiva de cada modelo. As analises foram processadas pelos softwares
Matlab (Mathworks, 2012), a partir de scripts do aplicativo Genes (Cruz, 2013), e Rbio

(Bhering, 2017).

RESULTADOS E DISCUSSAO
Analise exploratoria

A Figura 2 contém a andlise exploratoria das variaveis avaliadas em fung¢ado do ciclo dos
genotipos. Os gendtipos do grupo precoce, médio e tardio apresentaram média de 104, 115 e
128 dias para a maturacao, respectivamente. De modo geral, os valores dos indices de vegetacao
avaliados decresceram em fungdo do ciclo dos gendtipos, onde os maiores valores foram
obtidos pelos gendtipos mais precoces. Esse resultado pode ser atribuido ao periodo para
fechamento do dossel, que ¢ mais rapido em cultivares de ciclo precoce. Desse modo, cultivares
mais tardias possuem maior tempo para formacgdo de area foliar, € consequentemente, maior

tempo para atingir os valores maximos para os indices de vegetagdo avaliados.

42



130 - [ 1

=%

e ]

L]
|

NDM

=k =k
[ =y
oo
1 1

NDRE

=5 o2 Ll e 1T
| I T N B |

0.74- , ' ! I |

GNDWVI

SAVI

NDWI

Precoce Medio Tardio

Ciclo

Figura 2. Boxplot dos indices de vegetacdo (NDVI, SAVI, GNDVI e NDRE) avaliados em

funcao do ciclo dos gendtipos.

Observou-se também menor variabilidade dos valores de indices de vegetagdo
amostrados para os gendtipos de ciclo precoce, e tendéncia de maior variabilidade para os
gendtipos de ciclo tardio. Menores valores de indices de vegetacdo estdo associados a menor
taxa fotossintética das plantas de soja, devido a menor massa foliar (Kross et al., 2015),
principalmente devido a maior absor¢do da energia luminosa do espectro na regido do

vermelho.

Regressao linear multipla versus RNAs

De 600 genotipos gerados via ampliacao dos dados (200 para cada ciclo), 480 foram
utilizados para treinamento do modelo e 120 para sua validagao em cada situacao. A Figura 3
demonstra os valores preditos e observados pela andlise de regressao multipla do NDM em

funcdo dos indices de vegetacao avaliados. Nesta analise houve significancia (p<0,05) de todos
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os coeficientes de regressio do modelo NDM = 117,26 - 2,5INDRE — 60,92GNDVI +
44,08SAVI+24,52NDVI, gerado com os dados ampliados. O coeficiente de determinagdo (R?)
foi 38,24% no treinamento e 10,33% na validacdo do modelo. Apesar da influéncia dos indices
de vegetacdo sobre o NDM, esses resultados demonstram que ndo ¢ possivel predizer esta

variavel com precisdo utilizando o modelo de regressao multipla construido.
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Figura 3. Valores observados (0) e preditos (+) do NDM em gendtipos de soja obtidos pela
andlise de regressdo multipla em fun¢do dos indices de vegetagio NDRE, GNDVI, SAVI e

NDVIL

Os R? obtidos no treinamento e validacao das melhores topologias quanto ao numero de
neurdnios para os algoritmos de treinamento e fungdes de ativacdo avaliados estdo contidos na
Tabela 3. A melhor topologia de rede para predi¢cdo do ciclo incluiu 10 neurdénios na primeira

camada e 8 na segunda utilizando o algoritmo de treinamento trainbr e a funcdo de ativagdo
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logsig. Essa topologia esta representada na Figura 4A, cujos R? de treinamento de validagdo

foram de 96,76 e 96,96%, respectivamente (Figura 4B).

Tabela 3. Coeficientes de determinagdo (R?) obtidos no treinamento e validagdo das melhores
topologias quanto ao numero de neurdnios para os algoritmos de treinamento e fungdes de
ativacdo avaliados para predi¢do do ciclo de genotipos de soja em fungdo dos indices de

vegetacdo NDRE, GNDVI, SAVI e NDVL

Algoritmo de Funcao de ativacao Numero de R? (%) R? (%)

treinamento para todas camadas neurdnios Treinamento  Validagdo
trainbr logsig 10:8 96,76 96,96
trainbr Tansig 10:10 96,63 95,99
trainbr purelin 2:2 37,28 37,28
trainlm logsig 8:6 62,99 62,99
trainlm Tansig 2:10 56,86 43,87
trainlm purelin 4:10 38,24 10,33

Baseado nos R? obtidos nos modelos de predigdo do NDM em funcdo dos indices de
vegetacdo, fica evidente a superioridade das RNAs em relacdo a regressao linear multipla
quanto ao reconhecimento de padrdes e capacidade de predicdo. Estes resultados corroboram
relatos como os de Egrioglu et al. (2015), que mencionaram que as RNAs apresentam vantagens
sobre as técnicas convencionais devido sua capacidade de generalizagdo, paralelismo e a
possibilidade de aprendizagem. A metodologia de regressao requer suposi¢des sobre a variacao
e distribuicao de dados, que nem sempre sdo validas. Diferentemente da andlise de regressao e
de alguns outros modelos estatisticos, as RNAs ndo requerem hipoteses sobre a distribui¢do das
variaveis, e por isso os modelos de RNAs podem superar o modelo de regressdo (Zhang et al.,

2009).
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todas as fungdes de ativagdo. Segundo Kayri (2016), o algoritmo trainlm foi desenvolvido

especialmente para uma convergéncia mais rapida. Apesar de ser considerado um dos mais

E possivel constatar que o algoritmo trainbr apresentou R? superiores, considerando
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rapidos, o algoritmo trainlm tem dificuldade em determinar a estrutura ideal da rede neural e
esta propenso a sobreajuste (overfitting) (Burden e Wincker, 2008; Bui et al., 2012). Por outro
lado, o algoritmo trainbr € mais robusto, e por esta razdo proporciona resultados mais acurados
(Bui et al., 2012). Okut et al. (2011) e Kayri (2016), comparando a capacidade de predicao
destes dois algoritmos, também constataram um melhor desempenho do trainbr em termos de

capacidade preditiva.

Utilizacdo da melhor topologia de RNA para predic¢io do ciclo

Ap6s a identificagdo da melhor topologia de rede neural (algoritimo de treinamento:
trainbr, fun¢do de ativagdo: logsig, 10 neurdnios na primeira camada e 8 na segunda), esta foi
utilizada para a predigdo do ciclo dos gendtipos com base nos dados originais (Figura 5). E

possivel observar que a melhor RNA encontrada obteve R? de 73.97%.
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Figura 5. Utilizagdo da melhor topologia (algoritimo de treinamento: trainbr, funcdo de

ativacao: logsig, 10 neuronios na primeira camada e 8 na segunda) para predi¢ao do ciclo de

206 gendtipos de soja com base nos dos indices de vegetacao (NDVI, SAVI, GNDVI e NDRE).
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Christenson et al. (2014) observaram relagdes significativas entre grupo de maturidade
de gendtipos de soja e as reflectadncias nas regides espectrais do vermelho e NIR. De modo
similar, os resultados obtidos revelam a existéncia de uma relagdo entre ciclo ¢ indices de
vegetacdo e que, consequentemente, o NDM pode ser predito a partir do uso de indices de
vegetacdo. Isto ¢ importante do ponto de vista dos programas de melhoramento de soja, uma
vez que a precocidade de gendtipos pode ser inferida por meio desta técnica de sensoriamento
remoto. Com o uso de indices de vegetagdo, o ciclo dos gendtipos pode ser determinada por
uma unica avaliagdo, substituindo as mensuracdes periddicas a campo realizadas na avaliagao
convencional do NDM e possibilitando os programas de melhoramento avaliar um nimero
maior de linhagens e seleciona-las quanto a precocidade.

Devido a sua estrutura ndo-linear, as RNAs podem capturar os recursos mais complexos
do conjunto de dados e ndo exigem informagdes detalhadas sobre o processo a ser modelado
devido ao seu auto-aprendizado (Haykin, 2009). Além disso, as redes neurais ndo exigem
auséncia de multicolinearidade dos dados (Burden e Wincker, 2008; Kayri, 2016). Este fato
pode ser uma das explicacdes para as diferencgas nos resultados observados entre as técnicas
utilizadas. Os indices de vegetagdo mensurados sao correlacionados entre si, o que faz com que
os dados utilizados apresentem multicolinearidade. Neste sentido, as RNAs proporcionam
modelos preditivos mais precisos do que a regressao linear multipla, uma vez que a auséncia de

multicolinearidade ¢ um dos pressupostos destas técnicas convencionais.

CONCLUSAO
O uso de redes neurais artificiais possibilita a predicdo do numero de dias para a

maturacao em soja em com base em indices de vegetacao.
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