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ESTIMATIVAS DE PARAMETROS GENETICOS EM LINHAGENS AVANCADAS
DE SOJA

RESUMO - A soja € a oleaginosa mais importante cultivada no planeta. Dela
sao retirados inumeros derivados, que compdem a alimentacdo humana e animal.
Dentre os principais estdo o farelo e o 6leo que tém sua cotacédo influenciada pela
razdo demanda/producdo no cenario mundial. Desde sua introducdo no Brasil em
1882, a soja vem passando por um processo constante de melhoramento genético,
0 que permitiu que a cultura expandisse a area de cultivo que era basicamente a
regido Sul até a década de 70 para a regido dos cerrados que corresponde ao
Tridngulo Mineiro, Mato Grosso do Sul, Mato Grosso, Goids, Tocantins, sul do
Maranhdo, sul do Piaui e oeste da Bahia. Para um programa de melhoramento
genético, a obtencdo de estimativas de parametros genéticos € de grande
importancia, pois possibilita conhecer a magnitude dos efeitos que controlam o
caracter além da possibilidade de predizer qual serd o ganho com a selecdo. O
ganho genético para o melhorista tem grande importancia, pois com os valores deste
parametro pode-se efetuar alteracdes no critério seletivo adotado, visando adequar a
populacdo selecionada aos objetivos do programa de melhoramento. Avaliar as
caracteristicas agronémicas da soja e analisar todos 0s parametros a0 mesmo
tempo em funcado das informacdes coletadas durante o ensaio, se torna interessante
guando o objetivo é selecionar genoétipos superiores, uma vez que muitos fatores
estdo relacionados de maneira que seus diferentes efeitos séo melhor interpretados
se estudados em conjunto. A estatistica multivariada permite identificar quais
caracteres estdo diretamente correlacionados com a produtividade de gréos e
discriminar os gendtipos levando em consideracdo a similaridade dos multiplos
caracteres avaliados, ajudando no processo seletivo. A analise, a descricdo e a
inferéncia sdo realizadas com base nas respostas simultaneas, valendo-se da
estrutura de correlacédo entre as variaveis. Objetivou-se com este trabalho estimar
parametros genéticos em linhagens avancgadas de soja, identificar caracteres direta
e indiretamente correlacionados com a produtividade de grdos e selecionar
genotipos superiores de forma a maximizar o ganho para o conjunto de caracteres
avaliados.

Palavras-chave: Andlise de trilha, Glycine max, indice de selecdo, Melhoramento
genético, Mulamba e Mock.
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ESTIMATES OF GENETIC PARAMETERS IN SOYBEAN ADVANCED LINES

ABSTRACT - Soybean is the most important cultivated oilseed crop on the
planet, it is extracted numerous derivatives that make up the human and animal food.
Among the main ones are the bran and oil that have influence your quote according
to the reason of demand and production on the world stage. Since its introduction in
Brazil in 1882, the soybean has been undergoing a constant process of genetic
breeding, which allowed the culture expand the area of cultivation which was
basically South in the 70 years for the Cerrado region that corresponds to Triangulo
Mineiro, Mato Grosso do Sul, Mato Grosso, Goias, Tocantins, Maranhao south, south
west of Piaui and Bahia. For a breeding program, obtain estimates of genetic
parameters is of great importance, as they allow to know the magnitude of the effects
that control the character and the ability to forecast the gain with selection. The
genetic gain for the breeder is very important, because with the values of this
parameter can make changes to the selection criteria adopted in order to adjust the
improved population for the objectives of the breeding program. Evaluate the
agronomic characteristics of soybean and analyze all parameters at the same time in
function on the information collected during the test becomes interesting when the
goal is to select superior genotypes, since many factors are correlated so that their
different effects are best interpreted if studied together. The Multivariate statistics
allows to identify which characters are directly correlated with grain yield and
discriminate the genotypes taking into account the similarity of multiple traits
evaluated, helping in the selective process. The Analysis, description and inference
are performed based on the simultaneous responses, taking advantage of the
correlation structure between the variables. The objective of this study was to
estimate genetic parameters in advanced soybean lines, identify characters directly
and indirectly correlated with the grain yield and selecting superior genotypes
maximizing the gain for the character set valuated.

Keywords: Genetic improvement, Glycine max, Index selection, Mulamba and Mock,
Path analysis



CAPITULO 1 - CONSIDERACOES GERAIS
1. INTRODUGAO

A soja tem se destacado no cenario mundial nas ultimas décadas devido a sua
capacidade de fornecer grandes quantidades proteina (40% em média) a um custo
relativamente barato. Além da proteina a soja fornece o 6leo (20% em média), que
vem sendo utilizado largamente na alimentagcdo humana, bem como para a produgao
de biocombustiveis (biodiesel).

Desde sua introdu¢do no Brasil em 1882, a soja vem passando por um
processo constante de melhoramento genético, o que permitiu que a cultura
expandisse a area de cultivo que era basicamente a regido Sul até a década de 70
para a regidao dos cerrados que corresponde ao Triangulo Mineiro, Mato Grosso do
Sul, Mato Grosso, Goias, Tocantins, sul do Maranh&o, sul do Piaui e oeste da Bahia
(SEDIYAMA et al., 2009).

Essa expansado da cultura gerou novas fronteiras agricolas, levando consigo
desenvolvimento econdmico para diferentes regides do pais, possibilitando o
desenvolvimento de cidades, o surgimento de industrias nacionais e internacionais
processadoras da leguminosa e de seus subprodutos e consequentemente um
fortalecimento da economia local.

Existem inumeros fatores que permitiram a expansao da cultura da soja para
os cerrados, dentre elas podemos citar: Corre¢cao da acidez dos solos pelo processo
da calagem e as condigbes do relevo que permitiram a mecanizagdo de todo o
processo produtivo da cultura. Todavia, o principal fator que possibilitou essa
expansao foi o melhoramento genético que vem desenvolvendo cultivares cada vez
mais adaptadas e produtivas as diferentes condi¢cdes edafoclimaticas do territorio
brasileiro.

Para um programa de melhoramento genético, a obtencao de estimativas de
parametros genéticos é de grande importancia, pois possibilitam conhecer a
magnitude dos efeitos que controlam o caracter além da possibilidade de predizer qual
sera o ganho com a selecgao.

Para estimar os paréametros genéticos utilizam-se dos componentes de

variancia que permitem estimar a correlagéo entre os caracteres, a herdabilidade e



consequentemente o ganho com a selecéo, os principais parametros que subsidiam
o trabalho do melhorista durante o processo seletivo.

O ganho genético para o melhorista tem grande importancia, pois com o0s
valores deste parametro pode-se efetuar alteragbes no critério seletivo adotado,
visando adequar a populagdo selecionada aos objetivos do programa de
melhoramento.

Avaliar as caracteristicas agronémicas da soja e analisar todos os parametros
ao mesmo tempo em fungéo das informacgdes coletadas durante o ensaio, se torna
interessante quando o objetivo € selecionar genétipos superiores, uma vez que muitos
fatores estao relacionados de maneira que seus diferentes efeitos sdo melhor
interpretados se estudados em conjunto (Vianna et al., 2013).

A estatistica multivariada € uma area fascinante da estatistica que estuda os
fendbmenos observando e analisando suas diversas respostas simultaneamente.
Quando um pesquisador faz uma amostragem ou um experimento, dificilmente o
interesse é focado em apenas uma variavel. As variaveis mensuradas possuem
relacées entre si, que se forem exploradas, conduzirdo a analises mais robustas e
mais informativas (FERREIRA, 2011).

Objetivou-se neste trabalho estimar parametros genéticos em linhagens
avancadas de soja, identificar caracteres direta e indiretamente correlacionados com
a produtividade de graos e selecionar gendtipos superiores de forma a maximizar o

ganho para o conjunto de caracteres avaliados.

2. REVISAO DE LITERATURA

2.1 A cultura da soja

A soja € uma planta pertencente ao reino Plantae, divisdo Magnoliophyta,
classe Magnolioopsida, ordem Fabales, familia Fabaceae (Leguminosae), subfamilia
Faboideae (Papilionoideae), género Glycine, espécie Glycine max e forma cultivada
Glycine max (L.) Merrill. O género Glycine tem varias espécies originarias das regides
como Africa, Asia oriental e Australia. A palavra soja teve origem do japonés Shoyu
(SEDIYAMA et al., 2009).



A soja (Glycine max (L.) Merrill) que hoje é cultivada mundo afora, &€ muito
diferente dos ancestrais que lhe deram origem: espécies de plantas rasteiras que se
desenvolviam na costa leste da Asia, principalmente ao longo do Rio Amarelo, na
China. Sua evolugdo comegou com o aparecimento de plantas oriundas de
cruzamentos naturais, entre duas espécies de soja selvagem, que foram
domesticadas e melhoradas por cientistas da antiga China. Sua importancia na dieta
alimentar da antiga civilizagc&do chinesa era tal, que a soja, juntamente com o trigo, o
arroz, o centeio e o milheto, era considerada um grao sagrado, com direito a
cerimoniais ritualisticos na época da semeadura e da colheita (EMBRAPA, 2004).

A introdugdo da soja no Brasil deu-se por volta de 1882, e foi o professor
Gustavo Dutra, da Escola de Agronomia da Bahia, o responsavel pelos primeiros
estudos com a cultura no pais. Cerca de dez anos depois, o Instituto Agronémico de
Campinas (IAC), no Estado de Sao Paulo, também iniciou estudos para obtencéo de
cultivares aptos a regido. Naquela época, porém, o interesse pela cultura néo era pelo
seu material nobre, o grdo, era mais pela planta como uma espécie a ser utilizada
como forrageira e na rotagdo de culturas (BONATO, 1987; SINDIMILHO E SOJA,
2011).

O cultivo da soja para produg¢do comercial de graos teve inicio no Rio Grande
do Sul, por volta de 1935, cuja principal finalidade era para alimentagcédo de suinos. A
primeira exportagao de soja brasileira ocorreu em 1938 para a Alemanha (SEDIYAMA
et al., 2009). Nas estatisticas internacionais o Brasil comegou aparecer como produtor
de soja em 1949 (MIYASAKA, 1965).

A regido sul foi responsavel, até 1960 e 1970, por ser a produtora majoritaria
do pais, sobretudo no Rio Grande do Sul e Parana. A partir dos anos 80, a soja
estendeu-se para o cerrado, uma vasta regidao que abrange o chamado poligono dos
solos acidos, ou seja: Tridngulo Mineiro, Mato Grosso do Sul, Mato Grosso, Goias,
Tocantins, sul do Maranhao, sul do Piaui e oeste da Bahia. Com isso, a regiao do
cerrado tornou-se a maior regido produtora do pais. A expansido para essa nova
fronteira agricola deveu-se, basicamente, aos estudos de fertilizagcdo dos solos do
cerrado, a sua topografia plana e favoravel a mecanizagéo, e o desenvolvimento de
plantas adaptadas a regido (BONATO, 1987; SINDIMILHO E SOJA, 2011).



2.2 Importancia econémica

A soja é a oleaginosa mais importante cultivada no planeta, dela sao retirados
inumeros derivados, que compdem a alimentacdo humana e animal. Dentre os
principais estdo o farelo e o 6leo que tém sua cotagdo influenciada pela razéo
demanda/produc¢ao no cenario mundial.

Segundo Sediyama et al. (2009), o gréo possui em torno de 40% de proteinas
de excelente qualidade e em torno de 20% de Oleo, esses fatores criaram uma
demanda pelo farelo da leguminosa que é utilizado principalmente na formulagao de
ragOes para aves e suinos.

Com o constante crescimento populacional e consequentemente a demanda
por alimentos, a soja vem a ser o alimento do futuro. De acordo com o Sindimilho e
soja (2011), a leguminosa é riquissima em vitaminas do complexo B, A, C e E além
dos minerais como o calcio, ferro, fosforo e potassio. Em termos de proteinas um unico
kg do alimento equivalem a 2kg de carne de vaca, 5kg de arroz, 3kg de feijées/graos
ou ainda a 11 litros de leite.

Numa época em que se torna indispensavel encontrar solugcdes que permitam
alimentar uma populagdo mundial cujo crescimento vertiginoso parece ser
inversamente proporcional a disponibilidade de recursos, a soja e seus derivados
apresentam-se como uma luz ao fundo do tunel, gracas a sua capacidade de
satisfacdo das necessidades cal6rico-proteicas do homem e ao seu baixo custo de
producao (SINDIMILHO E SOJA, 2011).

O Brasil € o segundo maior produtor da cultura da soja, ficando atras somente
dos Estados Unidos. A producao brasileira estimada pela CONAB na safra 2013/2014
€ de 85,442 milhdes de toneladas representando um incremento de 4,8% em relagéo
a safra passada, um aumento de 7,4% em relagédo a area plantada e uma redugéo
prevista na produtividade em 2,4% (CONAB, 2014).

O crescimento do complexo soja no Brasil e no mundo é tanto que do ano de
2002 ao ano de 2012 o Brasil saltou de 30,413milhdes de toneladas exportadas para
48,956 milhdes de toneladas, isso equivale a 26,114 bilhdes de dolares no ano de

2012. A soja correspondeu na balanca do agronegocio brasileiro no ano de 2011 a



26% das exportag¢des do setor agricola e 9,4% das exportacdes brasileiras (COSTA,
2012).

De acordo com os dados da Conab (2014), a area plantada com soja no estado
de Sio Paulo na safra 2013/2014 foi de 734.500 hectares, representando apenas
2,46% da area plantada no Pais no mesmo periodo. Segundo a Faesp (2011) as
principais areas produtoras de soja no Estado estao nas regides de Assis, Orlandia,
Itapeva, Barretos, Ourinhos e Avaré. A Faesp (2011) afirma ainda que apesar do
elevado nivel de tecnologia empregado, as lavouras de soja no Estado ndo competem
em termos de produtividade e rentabilidade com as lavouras da regiao Centro-Oeste.
O clima, os ganhos de escala e o menor valor das terras naquela regidao conferem
uma maior rentabilidade a produgdo da regido Centro-Oeste. No entanto, a soja

continua sendo uma alternativa viavel no Estado.

2.3 Melhoramento da cultura da soja

Segundo Magalhaes (1981), as pesquisas com soja no Brasil iniciaram-se na
década de 1930, na antiga Estacdo Experimental Fitotécnica das coldnias, no
municipio de Veranopolis, Rio Grande do Sul.

Em 1946, as pesquisas foram estendidas a outras estagdes experimentais e
também a Universidade Federal do Rio Grande do Sul, por meio da Faculdade de
Agronomia, que intensificou seu programa de pesquisa, realizando experiéncias em
colaboragdo com o Instituto Agronémico de Campinas, em Sao Paulo, e a prdpria
Secretaria de Agricultura do Estado do Rio Grande do Sul, com introdugbes de
colegbes procedentes da Universidade Federal de Vigosa (SEDIYAMA et al., 2005).

Os primeiros trabalhos constaram da manutenc¢ao de uma pequena colegao de
cultivares, compreendendo o Laredo, Tokio, Biloxi, Prolific, Mammouth e outros, nos
quais se observavam as caracteristicas botanicas e agronémicas, realizando-se com
eles, ensaios de competi¢cdes para avaliagéo do rendimento. Em 1947, foram feitas as
primeiras hibridagdes, na tentativa de obter cultivares por meio de cruzamentos
artificiais. Na década de 50 ampliaram-se as pesquisas com soja, aumentando as

colegdes de cultivares, introduzindo varios tipos de cultivares e tipos de soja com o



objetivo de selecionar ou desenvolver cultivares com elevada produtividade, altura de
planta e insercdo das primeiras vagens adequadas a mecanizagdo da lavoura,
resisténcia ao acamamento e deiscéncia natural das vagens, com resisténcia as
doencas, boa qualidade de sementes, alto rendimento de bleo e proteina (SEDIYAMA
et al., 2005).

De acordo com Magalhdes (1981), em 1960 surgiu a primeira variedade que foi
langada com o nome de Pioneira.

O resultado dessas pesquisas foi a substituicdo gradativa de cultivares
ultrapassados por novos cultivares obtidos de selegdes individuais, os quais
contribuiram sobremaneira para aumentar o rendimento médio das lavouras no Rio
Grande do Sul (FERES; GOMES, 1981).

A soja € considerada como planta de dias curtos (noites longas); por isso
grande parte da area mundial cultivada com essa cultura estéa localizada em latitudes
maiores que 30°, onde prevalecem condi¢des de clima temperado. O Brasil representa
uma excecgao dentro desse contexto. Nas duas ultimas décadas, com a expanséao da
cultura em grandes areas dos Cerrados, o processo produtivo agricola com a soja
ocorre predominantemente em regides de climas tropical e subtropical. A adaptacéo
da soja as condi¢des de latitudes das regides Centro-Oeste, Norte e Nordeste foi um
dos grandes desafios enfrentados pelo programa de melhoramento da Embrapa Soja.
Essa expanséo so6 foi possivel pelo descobrimento do periodo juvenil longo, o que
possibilitou desenvolvimento de cultivares melhoradas e adaptadas inclusive para
zonas equatoriais. Atualmente, cerca de metade da produgéao brasileira é colhida nos
estados compreendidos em latitudes menores que 20°. As regides situadas em
latitudes menores que 10° representam atualmente a area de expansado da soja,
especialmente nos estados do Maranhao, Piaui, Tocantins e Para (ALMEIDA et al.,
1999).

2.4 Caracteres agronémicos

2.4.1 Produtividade



Nos programas de melhoramento de soja visando ao desenvolvimento de
novos cultivares, além dos objetivos associados a caracteres agrondmicos, resisténcia
a pragas e doengas, adaptacdo ao meio ambiente, tolerancia aos herbicidas e
obtencdo de sementes com melhor qualidade fisioldégica, genética, nutricional e
bioquimica, evidentemente é necessario e de fundamental importancia que o cultivar
apresente produtividade economicamente viavel (SEDIYAMA et al., 2005).

Em 1993 a produtividade média brasileira era em torno de 2000 kg/ha de acordo
com Roessing e Guedes (1993), ja no ano de 2012 a produtividade média brasileira
fechou em 2938 kg/ha de acordo com a Conab (2014), isso equivale a um ganho em
produtividade de aproximadamente 47%. Estima-se que metade desse ganho seja

devido ao melhoramento genético.

2.4.2 Ciclo

O ciclo refere-se ao numero de dias entre a emergéncia e a maturacao de 95%
das vagens (estadio R8). Até o ponto de colheita, dependendo das condi¢cdes de
umidade e de temperatura, pode ainda durar cerca de sete a dez dias. Na maioria dos
cultivares, o ciclo varia entre 75 e 210 dias. Contudo, dentro de um mesmo cultivar,
esse numero pode também oscilar, dependendo da latitude, da altitude, da
temperatura e da época de semeadura (SEDIYAMA et al., 2005).

O ciclo das cultivares no Brasil era denominado basicamente de: Precoce,
médio e tardio. Com a necessidade de padronizar a nomenclatura adotou-se o sistema
ja utilizado nos Estados Unidos e na Argentina, denominado grupo de maturidade
variando de VI a VIII no Brasil. Um estudo foi feito por Alliprandini et al. (2009), no qual
foi estimado uma equacado de regressédo para a Regido Sul e outra para a regido
Centro-Oeste, permitindo calcular qual o grupo de maturidade do gendtipo em fungéo

do numero de dias para sua maturagao.

2.4.3 Altura de insergao da primeira vagem

Os cultivares mais produtivos tendem a formar vagens ao longo de toda a

planta, inclusive até a parte mais baixa. Todavia, & desejavel, para que n&o haja perda



na colheita pela barra de corte, que a insercao das primeiras vagens na haste principal
da planta esteja pelo menos cerca de 10 a 12cm acima da superficie do solo de
topografia plana e cerca de 15 cm para cultivo em solos mais inclinados (SEDIYAMA
et al., 2005).

Almeida et al. (2011), relata que selecionando plantas de florescimento tardio e
de altura de insercdo da primeira vagem mais alta, seria possivel o melhoramento

indireto para o caracter produtividade de gréos.

2.4.4 Altura da planta na maturagao

A altura média da planta pode variar de 20 a até mais de 150cm, conforme o
cultivar, época de plantio, fertilidade, distribuicdo de chuvas, temperatura,
luminosidade, fotoperiodo etc. A altura minima desejavel € em torno de 50 a 60 cm,
no entanto, a planta da soja estando entre 70 a 80 cm de altura permite uma eficiente
operacéo de colheita. Plantas muito acima de 100 cm tendem ao acamamento e, além

de dificultarem a colheita também tendem a produzir menos (SEDIYAMA et al., 2005).

2.4.5 Acamamento e valor agronémico

O acamamento das plantas pode ocasionar perdas de graos durante a colheita
mecanizada. As plantas altas e, ou, de caule muito fino tendem ao acamamento com
relativa facilidade do mesmo modo que cultivares de caule excessivamente grossos
mesmo que produtivos atrapalham a colheita mecanizada (SEDIYAMA et al., 2005).

E avaliado no estadio R8 da planta por meio de uma escala de notas visuais,
variando de 1 (todas as plantas eretas) a 5 (todas as plantas acamadas) (FEHR &
CAVINESS, 1977).

O valor agronémico € avaliado no estadio R8 de desenvolvimento da planta,
por meio de uma escala de notas visuais, a qual varia de 1 (plantas com caracteristicas
agronémicas ruins) a 5 (plantas com o6timas caracteristicas agrondmicas), sendo a
nota atribuida representativa de um conjunto de caracteres visuais (arquitetura da

planta, quantidade de vagens cheias, vigor e sanidade da planta, debulha prematura



das vagens, acamamento e retencéo foliar na maturidade). De um modo geral a nota

€ particular dependendo do ponto de vista de cada melhorista.

2.4.6 Numero de ramos e vagens

O numero de ramos é obtido através da contagem feita a partir de uma amostra
de plantas coletadas em cada parcela experimental. Navarro Junior; Costa (2002)
relatam que esta caracteristica tem relagdo com o potencial produtivo da planta por
apresentar maior superficie fotossintetizante e também maior area para o surgimento
de flores.

O numero de vagens também é obtido através da contagem feita a partir de
uma amostra de plantas de cada parcela experimental. E uma caracteristica que tem
grande influéncia sobre a produtividade do gendtipo.

Igbal et al. (2003) observaram através de estudos envolvendo a analise de
trilha, que quando a produtividade de grdos era considerada como caracteristica
principal, as principais variaveis que tinham efeito direto na produtividade era o

numero de vagens, o peso de cem sementes e a altura da planta na maturacgao.

2.4.7 Peso de cem sementes

O peso de cem sementes € uma das variaveis que mais influencia a
produtividade de graos na soja, porém nao deve ser a unica caracteristica a ser dada
atencéo na hora de buscar por genétipos mais produtivos. O numero de vagens por
planta bem como a altura da planta na maturacdo também influencia o caracter
produtividade de graos, em vista deste ser de ordem quantitativa ou seja governado

por varios genes e com forte influéncia ambiental.
2.4.8 Teor de 6leo
O dleo extraido da semente de soja € um dos produtos mais importantes

utilizados no preparo de alimentos, sendo o tipo mais consumido no mundo. Em

média, os cultivares comerciais apresentam cerca de 20% de 6leo; no entanto,
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existem introdugbes com percentuais que variam de 13 a 28%. Embora o conteudo
de 6leo possa ser efetivamente modificado pelo melhoramento, este carater ndo tem
sido enfatizado no desenvolvimento de cultivares porque o pre¢o pago pela saca de
soja ainda nao € baseado na composi¢céo da semente (SEDIYAMA et al., 2005).

Atualmente o melhoramento genético da soja busca obter gendtipos com
maiores teores de 6leo e proteina, isso é possivel até um certo ponto visto que os dois
caracteres possuem uma correlacdo negativa. Sabe-se ainda que a produtividade
possui correlagcdo negativa com proteina e positivamente correlacionada com o 6leo
(Wilcox; Goudong, 1997).

2.5 Estimativas de parametros genéticos

O sucesso do melhoramento genético de qualquer carater requer,
obrigatoriamente, que este seja herdavel e que haja variacdo genética na populagao
em que se pratica selecédo. No estudo da heranca e da variagcdo de caracteres
quantitativos adota-se o modelo basico F= G+ M, que define o valor fenotipico (F),
estimado a partir dos dados diretamente mensurados nos individuos, como o
resultado da agado do gendtipo (G), ou valor genotipico, sob influéncia do meio (M)
(CRUZ, 2012).

Com base na formula descrita acima temos que a variancia fenotipica (VF) é
composta pela variancia genotipica (VG) e pela varidncia atribuida aos desvios
proporcionados pelo ambiente (VM). A variancia genotipica por sua vez, é
estabelecida por trés outros componentes: A variancia aditiva (VA), a variancia
atribuida aos desvios de dominancia (VD) e a variancia atribuida aos efeitos
epistaticos resultantes de interacdes inter-alélicas (CRUZ, 2012).

Os componentes de variancias podem ser estimados de diversas formas,
porém a mais comum em programas de melhoramento genético é atraves da tabela
anova, onde igualam-se os valores do quadrado médio as respectivas esperangas
matematicas.

De posse das informacdes sobre os componentes de variancia, € possivel obter
estimativas dos parametros genéticos. A obtencéo de tais estimativas sdo de grande

importancia para programas de melhoramento genético, pois possibilitam conhecer a
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magnitude dos efeitos que controlam o caracter além da possibilidade de predizer qual

sera o ganho com a selegao.

2.5.1 Herdabilidade

A herdabilidade pode ser conceituada como a proporgéo da variancia genética
presente na variancia fenotipica total. Portanto, ela estima a confiabilidade do valor
fenotipico como indicador do valor reprodutivo. Por essa razdo a herdabilidade
participa quase sempre das expressdes relacionadas com a predigcao de ganho dos
diferentes métodos de melhoramento e, como consequéncia das decisdes que 0s
melhoristas tomam na condug¢ao dos seus programas de selecao (RAMALHO et al.,
2012a).

Existem diversos métodos na literatura de como estimar a herdabilidade, os
mais comuns sao: Método da herdabilidade realizada, Método da regressao pai filho
e 0 método dos componentes de variancia.

A herdabilidade pode ser estimada no sentido amplo e no sentido restrito. No
sentido amplo é a razdo da variancia genética pela variancia fenotipica, no sentido
restrito € a razdo da variancia aditiva pela variancia fenotipica.

O coeficiente de herdabilidade pode variar de zero a um, tanto para o sentido
amplo quanto para o restrito. No caso da herdabilidade ser igual a 1, as diferengas
fenotipicas entre os individuos sdo causadas unicamente pela variancia genotipica
entre os mesmos. Quando a herdabilidade for igual a 0, significa que a variabilidade
do carater n&o tem origem genética. Neste caso nao existe correlagdo alguma entre
valor genético e valor fenotipico da unidade de selegcéo (ALLARD, 1971).

A herdabilidade no sentido restrito € mais importante, principalmente no
melhoramento de plantas autbgamas porque o que € hereditario (passado para os
descendentes) € o alelo e ndo o gendétipo em si, sendo assim os demais componentes
que compdem a variancia genotipica ndo sdo herdados. O Unico caso em que é
interessante calcular a herdabilidade no sentido amplo é quando se trabalha com
culturas de propagacao vegetativa, onde através do clone, € transmitido o

componente de variancia genotipica inteiramente para o descendente.
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2.5.2 Ganho com seleg¢ao

A possibilidade de predicdo dos ganhos obtidos por uma determinada
estratégia de selecdo constitui-se em uma das principais contribuicdes da Genética
Quantitativa para o melhoramento. Com base nestas informagdes é possivel orientar
de maneira mais efetiva o programa de melhoramento, predizer o sucesso do
esquema de selecéo adotado e determinar, de forma cientifica, quais as técnicas que
podem ser mais eficazes (CRUZ; REGAZZI, 1994). O ganho genético ou resposta a
selecao é a diferenca entre a média fenotipica dos descendentes dos progenitores
selecionados e a média da geracdo parental (populagdo) antes da selecéo
(FALCONER; MACKAY, 1996).

O ganho genético para o melhorista tem grande importancia, pois com os
valores deste parametro pode-se efetuar alteragbes no critério seletivo adotado,
visando adequar a populagdo selecionada aos objetivos do programa de
melhoramento. Assim, a conexao entre o ganho e o diferencial de selecao expresso
provém diretamente do significado de herdabilidade (RAMALHO et al., 2012b).

O ganho na selecéo é uma funcao apenas da porcéo genética da variabilidade
total. A obtencéo de informagdes a respeito dos parametros do complexo genétipo
ambiente é, portanto, de grande importancia para o melhorista. Nas espécies
cultivadas, quanto mais precisas forem essas estimativas, melhores serdo as
previsdes do melhorista. Possibilitando assim, antever melhor o ganho esperado com

a aplicacao de diferentes tipos e intensidades de sele¢édo (ALLARD, 1971).

2.5.3 Correlagoes entre caracteres

A correlagéo entre duas variaveis x e y pode ser medida através do coeficiente
de regresséo linear ry) que é a covariancia de xy dividida pelo produto dos desvios
padroes de x e de y.

Caracteristicas correlacionadas séo de interesse, por trés razdes principais.
Primeiramente, em conexdo com as causas genéticas de correlacdo, por meio da
acao pleiotropica dos genes. Em segundo lugar em conexdao com as mudangas

efetuadas pela selegcado, € importante conhecer como o melhoramento de uma
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caracteristica pode causar mudancgas simultdneas em outras. Em terceiro lugar, em
conexao com a selecéo natural, a relagéo entre uma caracteristica métrica e o poder
adaptativo é o agente primario que determina as propriedades genéticas desta
caracteristica, em uma populagao natural (FALCONER; MACKAY, 1996).

A importancia do conhecimento da associagao entre caracteres nos trabalhos
de melhoramento se da principalmente em caracteres de baixa herdabilidade. Assim,
o carater correlacionado com outro de alta herdabilidade e de facil mensuragcéo pode
ser mais conveniente e conduzir a progressos mais rapidos para o melhoramento
(CRUZ; REGAZZI, 1994).

2.6 Analise multivariada

A anadlise multivariada se refere a todas as técnicas estatisticas que
simultaneamente analisam multiplas medidas sobre individuos ou objetos sob
investigacdo. Assim qualquer analise de mais do que duas variaveis pode ser
considerada multivariada. Muitas técnicas multivariadas sdo extensdes da analise
univariada (analises de distribuicdes de uma Unica variavel) e da analise bivariada
(classificacao cruzada, correlacao, andlise de variancia, e regressao simples usadas
para analisar duas variaveis) (HAIR et al., 2009).

A estatistica multivariada tem como ingrediente basico a resposta de varias
variaveis nas unidades amostrais ou experimentais. A analise, a descricdo e a
inferéncia s&o realizadas com base nas respostas simultdneas, valendo-se da
estrutura de correlagéo entre as variaveis (FERREIRA, 2011).

Alguns pesquisadores usam multivariada simplesmente para se referirem ao
exame de relagbes entre mais de duas variaveis. Para ser considerada
verdadeiramente multivariada, todas as variaveis devem ser aleatérias e inter-
relacionadas de tal maneira que seus diferentes efeitos ndo podem ser

significativamente interpretados em separado (HAIR et al., 2009).
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2.6.1 Analise de componentes principais

A analise de componentes principais € uma técnica multivariada de modelagem
da estrutura de covariancia. Foi introduzida por Pearson em 1901 e desenvolvida de
forma independente por Hotelling em 1933 (FERREIRA, 2011).

E uma técnica para redugdo do hiperespaco do conjunto original de variaveis
em dimensdes menores e interpretaveis, projetando as informagbdes que possuem
maior relevancia.

Os componentes principais possuem propriedades importantes, que sao de
grande interesse em certos estudos de melhoramento. Cada componente principal €
uma combinagao linear das variaveis originais, sdo ortogonais entre si e estimados
com o proposito de reter em ordem de estimagédo o maximo da informagao em termos
de variacéao total, contida nos dados iniciais (CRUZ; REGAZZI, 1994).

A técnica dos componentes principais baseia-se apenas nas informacgdes
individuais de cada acesso, sem a necessidade de dados com repeti¢cbes (CRUZ;
CARNEIRO, 2003).

2.6.2 Analise de agrupamento por método nao hierarquico

Proposto por J. MacQueen em 1967, o algoritmo de andlise de agrupamento
por método nao hierarquico processado com o algoritimo k-médias inicia com a
escolha da quantidade k de grupos a ser processada. O processo inicia-se por um dos

métodos:

e Selecionando as p primeiras observagoes;
e Selecionando p observagbes aleatoriamente;
e Escolhendo p observagdes de modo que seus valores sejam bastante

diferentes.

Escolhidas as sementes iniciais, é calculada a distdncia de cada elemento em

relacdo as sementes, agrupando o elemento ao grupo que possuir a menor distancia
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(mais similar) e recalculando o centroide do mesmo. O processo é repetido até que
todos os elementos fagam parte de um dos grupos.

Apds agrupar todos os elementos, procura-se encontrar uma particido melhor
do que a gerada arbitrariamente. Para isto, calcula-se o grau de homogeneidade
interna dos grupos utilizando-se da soma de Quadrados Residual (SQRes), que é a
medida usada para avaliar o quao boa € uma parti¢ao.

Apdbs o calculo, move-se o primeiro objeto para os demais grupos e verifica-se
se existe ganho na soma de quadrados residual, ou seja, se ocorre uma diminui¢c&o
no valor da SQRes. Existindo, o objeto € movido para o grupo que produzir 0 maior
ganho, a SQRes dos grupos € recalculada e passa-se ao objeto seguinte. Depois de
um certo numero de interagdes ou nao havendo mais mudancgas, o processo é

interrompido.

2.6.3 Analise discriminante linear

A anadlise discriminante linear tem por finalidade classificar um objeto em k
grupos, onde k tem que ser maior ou igual a dois grupos, com base em um vetor de
observacdes multivariada x desse objeto. O objetivo € determinar a qual dos k grupos
ou populagdes, cujas densidades de probabilidades sdo conhecidas, ira pertencer um

novo objeto ou um novo conjunto de objetos (FERREIRA, 2011).

Conforme descrito, este trabalho demonstra a importancia do complexo soja
para o Brasil e 0 mundo, a dificuldade dos programas de melhoramento em selecionar
genotipos superiores devido a grande complexidade das relagdes entre os caracteres
selecionados.

O presente trabalho utilizou-se de métodos tradicionais e de técnicas de analise

multivariadas descritas para a selegéo de linhagens superiores.
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CAPITULO 2 - ESTIMATIVAS DE PARAMETROS GENETICOS E CORRELAGOES
DE CARACTERISTICAS EM LINHAGENS AVANGADAS DE SOJA

RESUMO - O presente trabalho teve como objetivo a estimacéo de parametros
genéticos em linhagens avancadas de soja, identificacdo de caracteres
correlacionados de forma direta e indireta com a produtividade de graos, além da
selecédo de gendtipos superiores de forma a maximizar o ganho para os caracteres
avaliados. Foram conduzidos dois experimentos no ano agricola 2012/2013 no
delineamento de blocos ao acaso com trés repeticdes. Foram semeadas 23 linhagens
no primeiro experimento e 46 linhagens no segundo experimento, ambas pertencentes
ao programa de melhoramento genético de soja da UNESP, Campus de Jaboticabal.
Para todas as caracteristicas analisadas nos dois experimentos, houve significancia
do teste F a 5% de probabilidade. A razédo entre o coeficiente de variacdo genético e
o coeficiente de variagdo ambiental ficou acima de 1 para altura de insergdo da
primeira vagem, altura da planta na maturidade, numero de dias para maturidade,
valor agronédmico, numero de ramos, numero de vagens, peso de cem sementes, teor
de 6leo e producédo de graos, para o e primeiro experimento. Para o segundo
experimento apenas os caracteres altura da planta na maturidade e peso de cem
sementes apresentaram a razdo acima de 1, indicando a possibilidade de ganhos com
a selecdo nos respectivos caracteres. O indice de Mulamba e Mock detectou
linhagens superiores, destacando as linhagens 10,15,17 e 20 para o experimento | e
as linhagens 32, 41,48, e 57 para o experimento |l.

Palavras-chave: Mulamba e Mock. Analise de trilha. Glycine max. Melhoramento
genético. Indice de selegéo.
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1. INTRODUGAO

O melhoramento genético vem contribuindo significativamente para o sucesso
da cultura da soja no pais, o que tem possibilitado o desenvolvimento de cultivares
cada vez mais adaptadas e produtivas as mais variadas condi¢cdes edafoclimaticas
(SEDIYAMA et al., 2005).

A obtencéo de estimativas de parametros genéticos, tais como herdabilidade,
ganho esperado com a selegdo e correlagbes genéticas e fenotipicas, tem grande
importancia em programas de melhoramento genético, pois possibilita a tomada de
decisbes relacionadas com a escolha do método de melhoramento genético mais
apropriado e permite o monitoramento dos demais caracteres durante o processo
seletivo (ROSSMANN, 2001).

A produtividade é um carater complexo e resultante da expressao e associagao
de diferentes fatores. O conhecimento do grau dessa associagéo, por meio de estudos
de correlagdes, possibilita identificar caracteres que podem ser usados em processos
de selec¢ao indireta visando ganhos de produtividade (CARVALHO et al., 2002).

Embora seja de grande importancia o conhecimento das correlagdes, alguns
cuidados devem ser considerados, pois elas podem nao ser medidas de causa e efeito
e a interpretacdo direta das suas magnitudes pode resultar em equivocos na
estratégia de selecdo, visto que a correlagdo alta entre dois caracteres pode ser
resultado do efeito indireto de um terceiro carater ou de um grupo de caracteres
(NOGUEIRA et al., 2012).

Para solucionar este problema, Wright (1921) desenvolveu a analise de trilha
ou “path analysis”, que consiste no estudo dos efeitos diretos e indiretos de caracteres
sobre uma variavel basica, cujas estimativas sao obtidas por meio de equacdes de
regressdo, em que as variaveis sdo previamente padronizadas (CRUZ; REGAZZI,
2001).

Objetivou-se neste trabalho estimar parametros genéticos em linhagens
avancgadas de soja, identificar caracteres direta e indiretamente correlacionados com
a produtividade de graos e selecionar gendtipos superiores de forma a maximizar o

ganho para o conjunto de caracteres avaliados.
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2. MATERIAL E METODOS

2.1 Manejo experimental e tratamentos utilizados

Foram conduzidos dois experimentos no ano agricola 2012/2013 na Fazenda
de Ensino, Pesquisa e Extensao (FEPE), da Universidade Estadual Paulista “Julio de
Mesquita Filho”, Campus de Jaboticabal, localizada ao norte do Estado de Sao Paulo,
a 21°15’ de latitude sul e 48°18’ de longitude oeste, com altitude aproximada de 595
m. A divisdo em dois experimentos se fez necessaria pois 23 linhagens estavam na
geracéao F7-Fg (I) e 46 estavam na geracao Fe-F7 (Il).

O solo da area experimental € classificado como Latossolo Vermelho
Eutroférrico Argiloso, com relevo suavemente ondulado e o clima é do tipo Cwa,
segundo a classificacao de Képpen.

A semeadura foi realizada mecanicamente no dia 27 de novembro de 2012,
para o primeiro experimento e no dia 29 de novembro de 2012 para o segundo
experimento, ambos foram desbastados e o estande final ficou com densidade de 15
plantas m™. No plantio foram utilizados 350 kg ha™' da formula 00-30-15, sendo que
as parcelas experimentais foram mantidas durante todo o ciclo da cultura, com
rigoroso controle de pragas, doencas e plantas infestantes, conforme recomendacdes
para a cultura da soja (EMBRAPA, 2011).
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Tabela 1. Linhagens pertencentes ao
Programa de melhoramento genético de soja
da Unesp-FCAV. Ano agricola 2012/2013,
Jaboticabal-SP

Experimento | Experimento Il
Linhagens Linhagens

1 24 47
25 48

3 26 49
4 27 50
5 28 51
6 29 52
7 30 53
8 31 54
9 32 55
10 33 56
11 34 57
12 35 58
13 36 59
14 37 60
15 38 61
16 39 62
17 40 63
18 41 64
19 42 65
20 43 66
21 44 67
22 45 68
23 46 69

Linhagens proveniente do cruzamento Pl 200456 x
MGBR46 (Conquista)

Os experimentos foram instalados no delineamento de blocos ao acaso com
trés repeticbes. Cada parcela experimental consistiu de quatro linhas de 5 m de
comprimento, espagadas de 0,5 m entre si, sendo considerada como area util as duas
linhas centrais, desprezando-se 0,5 m de cada extremidade, totalizando 4 m?. Foram
semeadas 23 linhagens no primeiro experimento e 46 linhagens no segundo
experimento (Tabela 1), ambas pertencentes ao programa de melhoramento genético
de soja da UNESP, Campus de Jaboticabal.
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2.2 Caracteres agrondémicos

A caracterizagéo fenotipica foi realizada por meio da avaliagdo dos seguintes
caracteres agromorfologicos: Altura de insercao da primeira vagem (AlV): obtido pela
medida, do colo da planta até a altura da insercdo da primeira vagem (cm),
considerando a média de seis plantas dentro da area util. Altura de planta na
maturidade (APM): obtido pela medida, da altura do colo da planta até o apice da
haste principal (cm), considerando a média de seis plantas tomadas ao acaso dentro
da area util. Numero de dias para maturidade (NDM): definido como o periodo em dias
entre a data de emergéncia das plantas até a data em que aproximadamente 95% das
vagens apresentaram-se maduras (estadio R8) (FEHR & CAVINESS, 1977).
Acamamento (AC): carater avaliado no estadio R8 (FEHR & CAVINESS, 1977) da
planta por meio de uma escala de notas visuais, variando de 1 (todas as plantas
eretas) a 5 (todas as plantas acamadas); valor agronémico (VA): carater avaliado no
estadio R8 de desenvolvimento da planta, por meio de uma escala de notas visuais,
a qual varia de 1 (plantas com caracteristicas agronémicas ruins) a 5 (plantas com
otimas caracteristicas agronémicas), sendo a nota atribuida representativa de um
conjunto de caracteres visuais (arquitetura da planta, quantidade de vagens cheias,
vigor e sanidade da planta, debulha prematura das vagens, acamamento e retencéo
foliar na maturidade); numero de ramos (NR): obtido por meio da contagem de ramos
de cada planta, sendo tomado o valor médio de seis plantas dentro da area util;
numero de vagens (NV): obtido por meio da contagem da quantidade de vagens de
cada planta sendo tomado o valor médio de seis plantas dentro da area util; peso de
cem sementes (PCS): obtido por meio de trés amostras de 100 sementes, utilizando
uma balanca de precisdo de um grama; teor de 6leo (TO): porcentagem de dleo
contida nos gréos de soja, sendo obtida com o equipamento NIR Bruker modelo
Tango, que realiza a medigao dos teores de 6leo sem que ocorra a destruigcdo das
sementes; produtividade de graos (PG): obtida a partir da colheita das plantas da area
util da parcela, sendo as mesmas trilhadas e o peso dos graos corrigido para 13% de

umidade, posteriormente o peso corrigido é convertido em kg. ha™.
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2.3 Analises estatisticas

Os dados foram analisados no software R (R Core Team 2013) para excluséao
dos “outliers” ou valores discrepantes. Para a transformacdo, foi utilizada a
metodologia de Box e Cox (1964) quando necessario.

A seguir os dados foram submetidos a analise de varidncia com o uso do
programa SAS (Statistical Analysis System, 2010), segundo o modelo de
delineamento em blocos ao acaso (DBC) conforme descrito por Cruz e Regazzi
(2001).

Yij = U +Bi+Ti+ Sij
Onde:

Yij = observacao do tratamento i, na repeti¢éo j;
M = média geral do carater;

Bi = efeito do j — ésimo bloco;

Ti = efeito do i — ésimo tratamento;

gij = efeito do erro aleatorio.

A obtengédo dos componentes de variancia também foi feita com o auxilio do
programa SAS (Statistical Analysis System, 2010) pelo método da maxima
verossimilhancga restrita, adotando o efeito de blocos como fixo e de gendtipos como
aleatorio.

Foram obtidas as matrizes de correlagdo genética, covariancias fenotipicas e
genotipicas com o uso do software Selegen (Resende, 2008). A matriz de correlagao
genética e as matrizes de covariancia fenotipica e genotipica foram empregadas no
programa GENES (Cruz, 2007) para a realizagdo da analise de trilha, diagnostico de
multicolinearidade e aplicagao do indice se selecdo baseado na soma de “ranks” de
Mulamba e Mock (1978).

O desdobramento das correlagdes em efeitos diretos e indiretos foram
realizados por meio da analise de trilha proposta por Wright (1921), tomando os

devidos cuidados para que o grau de multicolinearidade nado afetasse a analise.
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Assim, foi calculado o grau de multicolinearidade da matriz X’X estabelecido de acordo
com Montgomery e Peck (1981), baseando nos valores do determinante e do numero
de condigéo (NC= raz&o entre o maior e o menor autovalor das matrizes). Foi efetuada
a analise dos elementos dos autovetores associados aos autovalores com o intuito de
identificar os caracteres que mais contribuiram para a multicolinearidade, conforme

descrito por Belsley et al. (1980).

Foi aplicado o indice de selecdo baseado em soma de “ranks” proposto por
Mulamba e Mock (1978).
| = p1r1+p2r2+... + pnrn
Onde:

| = valor do indice para determinado individuo ou familia;
rn = classificagao (ou “rank”) de um individuo em relagcéo ao n-ésimo carater;
n = numero de caracteres considerado no indice;

p = peso econdmico atribuido pelo usuario para cada carater (n).

A presséo de selegdo foi de 30% e realizada com base nos caracteres produgao

de graos (peso econémico 2), valor agrondmico e teor de 6leo (peso econémico 1).

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Para todas as caracteristicas analisadas nos dois experimentos, houve
significancia do teste F a 5% de probabilidade. Os coeficientes de variagéo
experimental oscilaram de 2,18% (TO) (Tabela 2, experimento I) a 32,09% (PG)
(Tabela 3, experimento II).

A razao entre o coeficiente de variagcdo genético (Cvg) e o coeficiente de
variacao ambiental (Cve) ficou acima de 1 para AlV, APM, NDM, VA, NR, NV, PCS,
TO e PG (Tabela 2, experimento |) e APM, PCS (Tabela 3, experimento Il), indicando
situagéo favoravel na obtengdo de ganhos com a selegcéo baseada nos respectivos
caracteres. O coeficiente de herdabilidade foi de 22,11% para AC (Tabela 2,

experimento ), valor baixo indicando poucos ganhos para o carater que nao apresenta
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situacao favoravel para a selegao visto que a razdo (Cvg/Cve) ficou abaixo de 1. Tal
fato ndo acarretara em grandes problemas visto que a média do carater na populagéo
€ 1,25, bem préoximo do ideal que € 1. O mesmo é valido para o carater AC no
experimento Il (Tabela 3, experimento II).

O coeficiente de herdabilidade para os caracteres NR, NV, PCS e PG no
experimento | (Tabela 2, experimento |) apresentaram valores médios a moderados,
e estdo em situacao favoravel para selegéo, sendo possivel a obten¢do de ganhos
significativos nestes caracteres.

Para o experimento Il o coeficiente de herdabilidade apresentou valores baixos
para oito caracteres, com excecao dos caracteres APM que apresentou um valor
moderado e PCS que apresentou um valor médio, os dois também foram os uUnicos
que apresentaram situagao favoravel para selecao. Na situagédo do experimento Il, os
ganhos com a selegcdo tendem a ser baixos, visto que oito dos dez caracteres
avaliados apresentaram baixos valores para o coeficiente de herdabilidade e uma
situacéo desfavoravel para a selecao.

Silveira et al. (2006) obtiveram estimativas de herdabilidade de 59% para AlV
e 78% para APM possibilitando a obtencao de estimativas de ganho com a selegéao
significativa para os dois caracteres. Muniz et al. (2007) encontraram valores de
herdabilidade variando 0 a 53% para APM, e 0 a 19% para PG. Valores bem proximos
foram encontrados neste trabalho, o autor obteve estimativas de ganho com a selegéo
baixas para os caracteres, variando de 0 a 6,87% para APM e 0,57 a 5,76% para PG,
indicando que a situacao ndo esta favoravel a seleg¢édo para todos os cruzamentos
observando os dois caracteres. Oliveira et al. (2000) encontraram valores de
herdabilidade para NV de 11% e 57%. Tais valores diferem dos observados nesse
trabalho. As estimativas de herdabilidade sao intrinsecas a populagdo em estudo,
podendo variar muito ou quase nada de uma populac&o para a outra, além disso o
parametro pode variar muito dentro da mesma populagdo de acordo com o método
utilizado para sua estimacao, neste trabalho foi utilizada a metodologia da maxima

verossimilhancga restrita, que € mais indicada quando se tem dados desbalanceados.
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Tabela 2. Quadrados médios e parametros genéticos obtidos na analise de variancia
para 10 caracteres em 23 linhagens F7-F8 de soja. Experimento |, safra 2012/2013,
UNESP - Jaboticabal

FV GL AIV(cm)'  APM (cm) NDM AC? VA3
BLOCOS 2 0,44* 132,46** 46,36 0,07 0,00
GENOTIPOS 22 0,60* 321,71** 80,68 0,05 0,0041**
RESIDUOS 41 0,11 32,50 16,65 0,03 0,00
CVg/CVe 1,22 1,74 1,13 0,53 1,17

S? genética 0,17 98,29 21,34 0,01 0,00

S? ambiental 0,11 32,46 16,65 0,03 0,00
Herdabilidade (%) 59,80 75,17 56,17 22,11 57,65
MEDIA*** 9,18 77,99 111,29 1,25 2,83
CV(%) 11,08 7,31 3,67 21,2 4,38

FV GL NR* NV PCS(g) TO(%) PG (kgha)
BLOCOS 2 0,01 1009,10 1,00 0,18 41574,22
GENOTIPOS 22 0,22* 2603,65  4,06* 1,84  2110400,40**
RESIDUOS 41 0,06 467,96 0,78 0,20 352087,77
CVg/CVe 1,04 1,31 1,40 1,87 1,43

S? genética 0,06 794,27 1,51 0,70 693248,60
S? ambiental 0,06 466,13 0,77 0,20 338253,80
Herdabilidade (%) 51,87 63,02 66,20 77,74 67,21
MEDIA*** 3,34 107,43 17,34 20,62 3707,64
CV(%) 12,22 20,14 5,11 2,18 16,00

**Significativos a 5% de probabilidade pelo teste F. As transformacgdes foram feitas de acordo com a
necessidade pela metodologia de Box e Cox (1964). * Transformacao Y”0,5; 2Transformacgao YA-1; 3
Transformagao Y*-0,4; “Transformagao /X + 0,5 ; *** Valores apresentados sem a transformag&o dos
dados. AlV: altura de insergéo da primeira vagem; APM: altura da planta na maturidade; NDM: nimero
de dias para a maturidade; AC: acamamento; VA: valor agrondmico; NR: numero de ramos; NV: nimero
de vagens; PCS: peso de cem sementes; TO: teor de 6leo; PG: produtividade de gréos.
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Tabela 3. Quadrados médios e parametros genéticos obtidos na analise de variancia
para 10 caracteres em 46 linhagens Fs-F7 de soja. Experimento I, safra 2012/2013,
UNESP - Jaboticabal

FV GL AV (cm)'  APM (cm) NDM AC' VA
BLOCOS 2 0,01 12,29 132,64 0,01 0,06**
GENOTIPOS 43 042+ 405,91 78,98  0,03** 0,04**
RESIDUOS 73 0,19 58,41 38,52 0,01 0,02
CVg/CVe 0,66 1,48 0,59 0,73 0,72
S? genética 0,08 128,05 13,49 0,01 0,01
S? ambiental 0,19 58,36 38,52 0,01 0,02
Herdabilidade (%) 30,42 68,69 25,93 34,80 33,87
MEDIA** 7,34 70,89 111,36 1,28 2,59
CV(%) 16,27 10,78 5,57 10,22 8,44
FV GL NR' NV PCS(g) TO(%) PG (kgha')
BLOCOS 2 0,19 668,28 0,97 2,12 1276843,00
GENOTIPOS 43 0,20* 1284,48* 4,27 2,25 1910844,91*
RESIDUOS 73 0,08 726,99 1,20 0,91 1029143,10
CVg/CVe 0,75 0,53 1,04 0,79 0,50
S? genética 0,04 201,22 1,29 0,56 287937,20
S? ambiental 0,08 727,37 1,20 0,91 1160137,00
Herdabilidade (%) 36,00 21,67 51,83 38,24 19,88
MEDIA*** 3,17 97,64 17,08 20,16 3161,19
CV(%) 15,66 27,61 6,42 4,73 32,09

**Significativos a 5% de probabilidade pelo teste F. As transformacdes foram feitas de acordo com a
necessidade pela metodologia de Box e Cox (1964). "TransformagéaoY”0,5. *** Valores apresentados
sem a transformacgao dos dados. AlV: altura de inser¢do da primeira vagem; APM: altura da planta na
maturidade; NDM: ndimero de dias para a maturidade; AC: acamamento; VA: valor agrondmico; NR:
nuamero de ramos; NV: numero de vagens; PCS: peso de cem sementes; TO: teor de 6leo; PG:
produtividade de gréos.

As estimativas de correlagbes genéticas, para os caracteres avaliados nos
experimentos | e |l estdo apresentadas na Tabela 4.

Verifica-se que as estimativas das correlagdes genéticas entre PG x AlV, PG x
APM, PG x NDM, PG x TO para o Experimento | (Tabela 4) apresentam significativo
grau de associagao e encontram-se no mesmo sentido. Isto indica que selecionando
maiores valores para esses caracteres podera ocorrer um ganho indireto em
produtividade. O caracter VA apresentou baixa magnitude de correlagéo genotipica
com PG em mesmo sentido, apresentou também correlagdes variando de média a alta
magnitude para outros caracteres de interesse agronémico a saber: VA x AlV

(correlacédo média e mesmo sentido), VA x APM (alta correlagdo e mesmo sentido),
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NR x VA (média correlacdo e sentido oposto), NV x VA (média correlagcéo e sentido
oposto) (Experimento ).

No Experimento Il as correlagées PG x AlV, PG x APM, PG x NDM foram de
baixas magnitudes e mesmo sentido, a correlacédo PG x AC foi de baixa magnitude e
em sentido oposto, significando que ganhos no carater produtividade de graos podera
implicar numa reducdo do carater acamamento. Os maiores coeficientes de
correlacao para o segundo experimento foram entre as variaveis APM x VA, NR x NV,
AlV x VA ambos no mesmo sentido.

Muniz et al. (2002) obtiveram correlagdo de baixa magnitude e em sentido
oposto para PG x APM, onde tal valor difere do obtido nesse trabalho que foram
correlagdes baixas e médias, ambas no mesmo sentido para os dois experimentos
(Tabela 4). A Correlagao entre PG x APM em sentido oposto pode ser interessante
quando na populagdo a média do carater APM ¢ alta (préxima a 100 cm), porque
selecionando plantas mais produtivas, também selecionaria plantas mais baixas,
facilitando a colheita mecanizada e buscando um estande mais ereto visto que em
muitos casos existe correlagdo no mesmo sentido entre APM x AC.

Neto e Vello (2001) encontraram correlagdes genotipicas de PG x APM de alta
magnitude e de mesmo sentido. Neste estudo, as correlagdes encontradas para PG x
APM foram médias e baixas, ambas de mesmo sentido (Tabela 4). O autor também

encontrou correlagdes genéticas de 60% para PG x VA no mesmo sentido.
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Tabela 4. Estimativas dos coeficientes de correlagcdo genotipica Experimento |
(acima da diagonal) e Experimento Il (abaixo da diagonal) entre 10 caracteres
avaliados em linhagens avangadas de soja, safra 2012/2013, UNESP — Jaboticabal

AV (cm) APM(cm) NDM AC VA NR NV PCS(g) TO(%) PG (kg.ha')

AlV 1 0,78 0,37 -0,03 047 -0,30 -0,29 0,03 -0,07 0,40
APM 0,33 1 0,40 -0,01 060 -0,39 -0,34 0,04 0,17 0,58
NDM 0,00 0,35 1 0,12 -0,02 -0,07 0,09 0,57 0,27 0,57
AC -0,17 0,22 0,29 1 -0,59 0,44 0,28 0,40 0,09 -0,02
VA 0,49 0,66 -0,04 -0,34 1 -0,51 -0,45 -0,29 -0,04 0,24
NR -0,05 -0,11 -0,19 0,38 -0,27 1 0,90 0,41 0,10 -0,05
NV -0,41 -0,08 0,04 048 -0,35 0,55 1 0,51 0,24 0,12
PCS -0,20 -0,16 0,07 0,25 -0,33 0,21 0,04 1 0,19 0,21
TO -0,30 -0,40 -0,07 -0,03 -0,36 0,32 0,11 0,11 1 0,44
PG 0,18 0,37 0,14 -0,24 0,37 -0,35 -0,39 -0,08 -0,07 1

AlV: altura de insergéo da primeira vagem; APM: altura da planta na maturidade; NDM: nimero de dias
para a maturidade; AC: acamamento; VA: valor agrondmico; NR: nimero de ramos; NV: numero de
vagens; PCS: peso de cem sementes; TO: teor de 6leo; PG: produtividade de graos.

Com o intuito de identificar e quantificar os efeitos diretos e indiretos que outros
caracteres apresentam sobre a varidvel producédo de graos, foi realizado um
desdobramento dos coeficientes de correlagdo genotipico pela andlise de trilha com
uma cadeia proposta por Wright (1921). Sao apresentados, na Tabela 5, os efeitos
diretos e indiretos das variaveis explicativas sobre a produg&o de graos para os 23
gendtipos de soja (Experimento |) e para os 46 gendétipos de soja (Experimento 1),

O coeficiente de determinagéo revela que 63,03% da produgdo de graos é
explicada pelo efeito das varidveis analisadas com base na matriz de correlagao
genotipica, sucessivamente para o segundo experimento temos 33,10% (Tabela 5).

Para o experimento | a variavel AlIV apresentou efeito direto sobre PG em
sentido oposto (-0,07), os efeitos indiretos mais pronunciados foram APM e NDM e
NV. A correlagéo total entre AlV e PG foi positiva e bem superior ao efeito direto,
indicando neste caso que a causa da correlagdo se deve aos efeitos indiretos
exercidos pelas demais variaveis. A variavel APM para o experimento | apresentou
correlagéo total com PG de 0,58, o efeito direto exercido de APM sobre PG foi igual a
correlacdo total, indicando neste caso que a correlagéo total explica a verdadeira
relagdo entre as variaveis e a selecéo direta sobre APM sera efetiva (Tabela 5).

A variavel NDM para o experimento |, apresentou correlacéo total de 0,57 e

efeito direto sobre PG de 0,41, como o efeito direto de NDM sobre PG ¢ alto e proximo
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da correlagao total, podemos dizer que a correlagao explica a verdadeira relagao entre
as variaveis e neste caso a selecao direta sobre NDM também sera efetiva (Tabela
5).

Para o carater VA a correlacao total foi de 0,24 e o efeito direto sobre PG foi de
-0,05 indicando que neste caso o efeito indireto € a causa da correlagao, isso ja
poderia ser esperado visto que o carater VA € uma nota visual atribuida pelo
pesquisador levando em consideragao varios outros caracteres (Tabela 5).

Rigon et al. (2012) encontraram correlagéo total e efeitos diretos negativos
sobre a producdao de graos para NDM, AC, APM, onde a correlagdo explicou a
verdadeira relacdo entre as varidveis e a selecédo direta sobre essa caracteristica
podera ser efetiva para ganhos indiretos em produtividade, os autores encontraram
efeito direto positivo somente para o carater PCS.

Para o experimento Il a variavel APM apresentou correlacao total de 0,37 e
efeito direto sobre PG de 0,48, indicando que a correlagao explica a verdadeira relagcao
e a selegao direta sobre a caracteristica é efetiva. Nenhuma variavel apresentou efeito
indireto pronunciado (Tabela 5). Perini et al. (2012) encontraram para cultivares de
habito indeterminado correlacédo total do carater massa de mil grdos com a
produtividade de gréaos de -0,785 e efeito direto sobre a produtividade de gréaos de -
0,020 indicando que neste caso a correlagédo néo explica a verdadeira relacéo e a
selecéo direta sobre a caracteristica ndo é efetiva, o que pode ser confirmado pelo
efeito indireto de niumero de gréos por planta de -0,764. Para o carater numero de
graos por planta os autores encontraram correlagdes totais bem préximas do efeito
direto sobre a produtividade de graos indicando a possibilidade de se utilizar esse
carater para ganhos indiretos na produtividade de graos.

Observando o carater VA para o segundo experimento (Tabela 5), pode se
chegar a concluséo de que a correlagéo existente entre VA x PG é devida ao efeito
indireto da variavel APM. O carater AC apresentou correlagédo total com PG bem
préoximo do efeito direto sobre PG indicando que a correlagéo existente entre os dois
caracteres explica a verdadeira relagcéo e a selegéo direta sobre a caracteristica é

efetiva.
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O carater APM pode ser utilizado em indices de sele¢cado no sentido superior
visando a obtengao de ganhos indiretos para a produtividade de graos e o carater AC
também porém no sentido inferior.

Analisando os resultados dos dois experimentos (Tabela 5), pode-se verificar
que as correlagdes, bem como seus efeitos diretos e indiretos s&o intrinsecas a
populacdo em estudo e que ndo podem ser extrapoladas para outras populacdes,
sendo assim faz-se necessario o estudo em cada populagéo para que se possa adotar
uma estratégia de selecdo onde se consiga maximizar os ganhos de acordo com o

objetivo do programa.

Tabela 5. Anadlise de Trilha: desdobramento das correlagbes genotipicas em
componentes de efeito direto e indireto envolvendo a variavel dependente principal (PG)
e as variaveis independentes explicativas (AlV, APM, NDM, AC, VA, NR, NV, PCS, TO),
avaliados no ano agricola 2012/13 para 23 gendétipos de soja (Experimento |) e para 46
gendtipos de soja (Experimento IlI), UNESP — Jaboticabal

Componentes Estimativa Experimento | Estimativa Experimento Il

EFEITO DIRETO SOBRE PG -0,07 -0,02
EFEITO INDIRETO VIA APM 0,45 0,16
EFEITO INDIRETO VIA NDM 0,15 0,00
EFEITO INDIRETO VIA AC 0,00 0,04

AlV EFEITO INDIRETO VIA VA -0,02 -0,02
EFEITO INDIRETO VIA NR 0,05 0,01
EFEITO INDIRETO VIA NV -0,15 0,07
EFEITO INDIRETO VIA PCS -0,01 -0,01
EFEITO INDIRETO VIA TO -0,01 -0,05
Correlagéo (Total) 0,40 0,18
EFEITO DIRETO SOBRE PG 0,58 0,48
EFEITO INDIRETO VIA AlV -0,06 -0,01
EFEITO INDIRETO VIA NDM 0,17 0,01
EFEITO INDIRETO VIA AC 0,00 -0,05

APM EFEITO INDIRETO VIA VA -0,03 -0,02
EFEITO INDIRETO VIA NR 0,07 0,02
EFEITO INDIRETO VIA NV -0,17 0,02
EFEITO INDIRETO VIA PCS -0,01 -0,01
EFEITO INDIRETO VIA TO 0,03 -0,07
Correlagéo (Total) 0,58 0,37

NDM EFEITO DIRETO SOBRE PG 0,41 0,01
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EFEITO INDIRETO VIA AlV -0,03 0,00
EFEITO INDIRETO VIA APM 0,23 0,17
EFEITO INDIRETO VIA AC -0,01 -0,06
EFEITO INDIRETO VIA VA 0,00 0,00
EFEITO INDIRETO VIA NR 0,01 0,04
EFEITO INDIRETO VIA NV 0,04 -0,01
EFEITO INDIRETO VIA PCS -0,14 0,00
EFEITO INDIRETO VIA TO 0,05 -0,01
Correlagéo (Total) 0,57 0,14
EFEITO DIRETO SOBRE PG -0,08 -0,21
EFEITO INDIRETO VIA AlV 0,00 0,00
EFEITO INDIRETO VIA APM 0,00 0,10
EFEITO INDIRETO VIA NDM 0,05 0,00
AC EFEITO INDIRETO VIA VA 0,03 0,01
EFEITO INDIRETO VIA NR -0,08 -0,07
EFEITO INDIRETO VIA NV 0,14 -0,09
EFEITO INDIRETO VIA PCS -0,10 0,02
EFEITO INDIRETO VIA TO 0,02 0,00
Correlagéo (Total) -0,02 -0,24
EFEITO DIRETO SOBRE PG -0,05 -0,04
EFEITO INDIRETO VIA AlV -0,03 -0,01
EFEITO INDIRETO VIA APM 0,35 0,31
EFEITO INDIRETO VIA NDM -0,01 0,00
VA EFEITO INDIRETO VIA AC 0,04 0,07
EFEITO INDIRETO VIA NR 0,09 0,05
EFEITO INDIRETO VIA NV -0,22 0,06
EFEITO INDIRETO VIA PCS 0,07 -0,02
EFEITO INDIRETO VIA TO -0,01 -0,06
Correlagéo (Total) 0,24 0,37
EFEITO DIRETO SOBRE PG -0,17 -0,19
EFEITO INDIRETO VIA AlV 0,02 0,00
EFEITO INDIRETO VIA APM -0,23 -0,05
EFEITO INDIRETO VIA NDM -0,03 0,00
NR EFEITO INDIRETO VIA AC -0,03 -0,08
EFEITO INDIRETO VIA VA 0,02 0,01
EFEITO INDIRETO VIA NV 0,45 -0,10
EFEITO INDIRETO VIA PCS -0,10 0,01
EFEITO INDIRETO VIA TO 0,02 0,05
Correlagéo (Total) -0,05 -0,35




35

EFEITO DIRETO SOBRE PG 0,50 -0,18

EFEITO INDIRETO VIA AlV 0,02 0,01

EFEITO INDIRETO VIA APM -0,20 -0,04

EFEITO INDIRETO VIA NDM 0,04 0,00

NV EFEITO INDIRETO VIA AC -0,02 -0,10

EFEITO INDIRETO VIA VA 0,02 0,01

EFEITO INDIRETO VIA NR -0,15 -0,10

EFEITO INDIRETO VIA PCS -0,12 0,00

EFEITO INDIRETO VIA TO 0,04 0,02
Correlagéo (Total) 0,12 -0,39

EFEITO DIRETO SOBRE PG -0,24 0,06

EFEITO INDIRETO VIA AlV 0,00 0,00

EFEITO INDIRETO VIA APM 0,02 -0,08

EFEITO INDIRETO VIA NDM 0,23 0,00

PCS EFEITO INDIRETO VIA AC -0,03 -0,05

EFEITO INDIRETO VIA VA 0,01 0,01

EFEITO INDIRETO VIA NR -0,07 -0,04

EFEITO INDIRETO VIA NV 0,25 -0,01

EFEITO INDIRETO VIA TO 0,03 0,02
Correlagéo (Total) 0,21 -0,08

EFEITO DIRETO SOBRE PG 0,17 0,17

EFEITO INDIRETO VIA AlV 0,00 0,01

EFEITO INDIRETO VIA APM 0,10 -0,19

EFEITO INDIRETO VIA NDM 0,11 0,00

TO EFEITO INDIRETO VIA AC -0,01 0,01

EFEITO INDIRETO VIA VA 0,00 0,01

EFEITO INDIRETO VIA NR -0,02 -0,06

EFEITO INDIRETO VIA NV 0,12 -0,02

EFEITO INDIRETO VIA PCS -0,05 0,01
Correlagéo (Total) 0,44 -0,07
Coeficiente de Determinacgéo (R?) 0,6303 0,331
Efeito Residual (pe) 0,6081 0,818
Determinante da Matriz 0,0008 0,0219
Colinearidade da Matriz Fraca Fraca
Numero de Condigao 64,7368 25,237

AlV: altura de inserc&o da primeira vagem; APM: altura da planta na maturidade; NDM: numero de dias
para a maturidade; AC: acamamento; VA: valor agrondmico; NR: nimero de ramos; NV: nimero de
vagens; PCS: peso de cem sementes; TO: teor de 6leo; PG: produtividade de gréos.
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Com relacédo a andlise de ganhos genéticos, o indice baseado na soma de
‘ranks” de Mulamba e Mock (1978), possibilitou um ganho total de 111,80% distribuido
para os dez caracteres no experimento I. O maior ganho foi para PG (32,15%),
seguido de TO e AIV com 19,40% e 15,06% respectivamente. O carater NDM foi o
que apresentou o menor ganho, de 0,65% (Tabela 6).

Analisando a Tabela 7, observamos que o indice teve boa aplicabilidade na
selecdo de linhagens superiores, visto que a selegdo direta sobre PG também
selecionou as mesmas linhagens. Conforme Cruz (1990), a utilizacdo dos indices,
mesmo considerando apenas um carater como principal, mostra-se vantajosa em
relacdo a selegao direta, uma vez que possibilita ganhos mais distribuidos em todos
os caracteres avaliados, com ganhos totais maiores, sem proporcionar perda
significativa no carater principal.

As linhagens que se destacaram no carater PG para o experimento | foram
10,15,17 e 20 (Tabela 7).

Para o Experimento Il, foram observados ganhos totais inferiores (58,57%)
quando comparado ao Experimento |. O ganho para o carater PG foi muito inferior ao
primeiro experimento. Os caracteres APM, PG e PCS apresentaram os maiores
ganhos que foram de 15,46%, 9,86% e 9,34% respectivamente. O menor ganho foi
constatado para o carater NDM de 0,19%, sendo constatado uma perca de -1% e -
0,91% para os caracteres NR e NV respectivamente, essa perca pode ter sido
recompensada com o ganho obtido no carater PCS que foi de 9,34% (Tabela 8).

Como no experimento |, o indice também teve boa aplicabilidade na selegéo de
linhagens superiores para o experimento Il, diferindo da sele¢édo direta sobre PG
apenas nos 3 ultimos individuos menos produtivos do rank. Destacam-se as linhagens
41,57,32 e 48 que apresentaram maiores valores para o carater PG (experimento Il).

Costa et al. (2004), observaram ganhos de 46,67% para producao de gréos
usando o indice de Mulamba e Mock (1978), peso econdmico 1 e considerando os
caracteres PG, VA e APM como principais. O autor concluiu que o indice de Mulamba
e Mock revelou-se mais adequado nas condi¢gdes de seu trabalho, com progressos
superiores em varias situagoes.

Bizari (2014), obteve resultado bastante favoravel no processo seletivo em

populagbes segregantes de soja, com ganho total de 39,17%, sendo que para o
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carater PG o ganho foi de 34,45%, utilizando o indice baseado na soma de “ranks”,
tendo como caracteres principais VA e PG, adotando como peso econémico o

coeficiente de variagao genética (Cvg).

Tabela 6. Estimativas das médias da populagédo original (Xo) e da populacao
selecionada (Xs), herdabilidade (h? %) e ganho com a selegcéo (GS) em 23 linhagens
F7-F8 de soja (Experimento |), safra 2012/2013, UNESP — Jaboticabal

Variaveis Xo Xs h? % GS GS %
AlV 9.49 11.88 59.80 1.43 15.06
APM 74.74 85.25 75.17 7.90 10.57
NDM 111.29 112.57 56.17 0.72 0.65
AC 1.31 1.41 22.11 0.02 1.60
VA 2.82 3.10 57.65 0.16 5.65
NR 3.10 3.46 51.87 0.19 6.09
NV 97.55 110.85 63.02 8.38 8.60
PCS 12.59 14.88 66.20 1.52 12.04
TO 15.25 19.06 77.74 2.96 19.40
PG 2719.88 4020.90 67.21 874.42 32.15
GANHO TOTAL 897.69 111.80

AlV: altura de insergéo da primeira vagem; APM: altura da planta na maturidade; NDM: numero de dias
para a maturidade; AC: acamamento; VA: valor agrondmico; NR: nimero de ramos; NV: numero de
vagens; PCS: peso de cem sementes; TO: teor de 6leo; PG: produtividade de gréos.

Tabela 7. Médias das 10 caracteristicas dos individuos selecionados pelo indice
baseado na soma de “ranks” de Mulamba e Mock (Experimento 1), safra 2012/2013,
UNESP — Jaboticabal

Linhagens AIV (cm) APM(cm) NDM AC VA NR NV PCS(g) TO (%) PG (kg.ha™)

10 15.80 103.60 118.33 1.17 3.67 3.27 9433 17.80 21.52 5534.53
17 8.67 77.07 105.00 1.17 3.17 3.27 116.73 1555 21.90 4492.83
15 9.60 80.40 107.67 1.17 3.33 3.08 96.18 15.97 20.83 3941.40
18 16.93 91.73 108.67 1.67 3.17 3.93 100.73 16.12 19.67 2993.99
20 12.93 78.13 114.67 1.67 2.33 3.53 105.93 12,55 21.60 4647.71
22 7.80 73.27 118.00 1.33 3.17 4.47 161.53 12.99 14.04 3244.35
2 11.40 9253 1156.67 1.67 2.83 2.67 100.53 13.15 13.85 3291.51

AlV: altura de inserc&o da primeira vagem; APM: altura da planta na maturidade; NDM: nimero de dias
para a maturidade; AC: acamamento; VA: valor agrondmico; NR: nimero de ramos; NV: numero de
vagens; PCS: peso de cem sementes; TO: teor de 6leo; PG: produtividade de graos.
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Tabela 8. Estimativas das médias da populagédo original (Xo) e da populacdo
selecionada (Xs), herdabilidade (h?* %) e ganho com a seleg¢ao (GS) em 46 linhagens
Fe-F7 de soja (Experimento Il), safra 2012/2013, UNESP — Jaboticabal

Variaveis Xo Xs h? % GS GS %
AlV 6.82 8.53 30.42 0.52 7.63
APM 63.81 78.17 68.69 9.86 15.46
NDM 111.22 112.02 25.93 0.21 0.19
AC 1.15 1.21 34.80 0.02 1.95

VA 2.29 2.87 33.87 0.20 8.61
NR 3.03 2.95 36.00 -0.03 -1.00
NV 91.58 87.73 21.67 -0.83 -0.91
PCS 13.43 15.85 51.83 1.25 9.34
TO 16.05 19.17 38.24 1.19 7.44
PG 2316.36 3465.75 19.88 228.50 9.86
GANHO TOTAL 240.90 58.57

AlV: altura de insergéo da primeira vagem; APM: altura da planta na maturidade; NDM: nimero de dias
para a maturidade; AC: acamamento; VA: valor agrondmico; NR: numero de ramos; NV: niumero de
vagens; PCS: peso de cem sementes; TO: teor de 6leo; PG: produtividade de graos.

Tabela 9. Médias das 10 caracteristicas dos individuos selecionados pelo indice
baseado na soma de “ranks” de Mulamba e Mock (Experimento Il), safra 2012/2013,
UNESP — Jaboticabal

Linhagens AIV (cm) APM(cm) NDM AC VA NR NV PCS(g) TO (%) PG (kg.ha")

41 6.72 72.67 123.33 1.00 3.00 1.94 76.72 16.17 21.03 4114.00
48 9.44 65.94 111.67 1.00 2.67 3.11 77.78 16.58 21.72 3806.59
33 6.06 91.22 11167 1.00 3.17 1.83 78.94 16.34 19.74 3740.64
64 10.72 72.78 108.67 1.17 3.00 4.78 8594 20.57 20.85 3309.71
34 9.06 85.11 107.33 1.00 3.33 3.50 91.17 1591 18.99 3374.53
40 5.72 84.83 108.33 1.67 2.83 3.06 114.00 16.62 20.01 3366.34
29 9.89 81.56 114.00 1.17 2.83 2.94 96.56 16.73 20.07 3355.58
39 8.33 94.61 122.67 1.50 2.83 2.83 100.33 17.29 19.30 3737.25
57 7.94 7467 11133 1.17 2.67 256 9544 1217 13.99 4070.08
32 6.56 69.39 115.00 1.33 2.67 2.22 83.00 11.58 13.62 3819.28
25 11.67 72.72 108.00 1.17 2.83 3.00 89.11 16.56 18.28 3227.18
67 8.56 80.61 110.67 1.17 2.67 4.28 85.78 16.16 20.78 2946.26
56 9.89 83.94 108.33 1.67 3.00 4.06 102.56 17.77  20.49 2704.25
26 8.83 64.39 107.33 1.00 2.67 1.17 50.94 11.42 19.54 2948.76

AlV: altura de inser¢&o da primeira vagem; APM: altura da planta na maturidade; NDM: nimero de dias
para a maturidade; AC: acamamento; VA: valor agrondmico; NR: nimero de ramos; NV: numero de
vagens; PCS: peso de cem sementes; TO: teor de 6leo; PG: produtividade de graos.



39

4. CONCLUSOES

As estimativas de parametros genéticos permitiram identificar que os
caracteres APM, PCS, TO e PG para o experimento | e APM e PCS para o
experimento Il estdo mais propensos para a selegdo por apresentarem valores de
herdabilidade acima de 0,5 e razao entre o coeficiente de variagéo genético (Cvg) e o
coeficiente de variagao ambiental (Cve) acima de 1.

Para o experimento | foi possivel identificar que os caracteres APM e NDM
estdo diretamente correlacionados com PG e que a selecao direta sobre eles é efetiva.
Para o experimento |l foi possivel identificar que o caractere APM esta diretamente
correlacionado com PG e que o caractere AC esta indiretamente correlacionado com
PG.

O indice de Mulamba e Mock detectou linhagens superiores, destacando as
linhagens 10,15,17 e 20 para o experimento | e as linhagens 32, 41,48, e 57 para o

experimento |l.
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CAPITULO 3 — SELEGAO DE LINHAGENS AVANGADAS DE SOJA POR
ABORDAGENS MULTIVARIADAS

RESUMO - Objetivou-se no presente estudo a selegdo de gendtipos superiores de
soja, com énfase na produtividade de graos, por meio de analises multivariadas.
Foram conduzidos dois experimentos no ano agricola 2012/2013 na Fazenda de
Ensino, Pesquisa e Extensdo (FEPE), da Universidade Estadual Paulista “Julio de
Mesquita Filho”, Campus de Jaboticabal. A divisdo em dois experimentos se fez
necessaria pois 23 linhagens estavam na geracao F7-Fs (1) e 46 estavam na geracéo
Fe-F7 (lI). Os experimentos foram instalados em um delineamento de blocos ao acaso
com trés repeticdes e a caracterizagao fenotipica foi realizada por meio da avaliagao
dos seguintes caracteres agromorfolégicos: altura de inser¢cdo da primeira vagem
(AIV), altura de planta na maturidade (APM), numero de dias para maturidade (NDM),
acamamento (AC), valor agronémico (VA), numero de ramos (NR), numero de vagens
(NV), peso de cem sementes (PCS), teor de éleo (TO) e produtividade de graos (PG).
Os dados foram submetidos as analises de componentes principais, de agrupamento
pelo método n&o hierarquico, discriminante linear e discriminante por Kernel
Gaussiano. O primeiro experimento ficou melhor descrito quando subdividido em 5
grupos e o0 segundo em 3 grupos. As variaveis AlV, APM, NR, NV e PG foram
importantes nos dois experimentos por componentes principais enquanto que TO e
PCS teve importancia somente no primeiro e AC, VA e NDM somente no segundo
experimento. As analises discriminantes linear e utilizando Kernel confirmaram as
subdivisbes em 5 e 3 populagdes nos experimentos 1 e 2. As analises multivariadas
confirmaram ser importantes ferramentas na separacdo em subpopulagdes do
conjunto original multivariado bem como compreender a relagdo entre gendtipos e
variaveis. Foram destacados 4 gendétipos no experimento | e 14 gendtipos no
experimento |l.

Palavras-chave: Analise discriminante, analise de agrupamento, componentes
principais, Glycine max, melhoramento genético.
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1. INTRODUGAO

A soja Glycine max (L.) Merrill é originaria de clima temperado, com ampla
adaptabilidade aos climas tropicais e subtropicais. O interesse pela cultura se deve
principalmente por ser um alimento que fornece grandes quantidades de dleo e
proteina (aproximadamente 20% e 40% respectivamente) a um custo relativamente
barato, além de seus subprodutos compor grande parte da alimentacdo humana e
animal.

De acordo com Sediyama et al. (2005) desde o inicio das pesquisas com a
oleaginosa no Rio Grande do Sul em 1930, o melhoramento genético vem
contribuindo significativamente para o sucesso da cultura no pais, o que tem
possibilitado o desenvolvimento de cultivares cada vez mais adaptadas e produtivas
as mais variadas condi¢cbes edafoclimaticas.

Dentre os procedimentos de um programa de melhoramento genético, a
selecao de progénies e linhagens superiores € uma das etapas mais complexas, isto
porque grande parte dos caracteres de interesse agrondmico como a produtividade
de graos sao caracteres quantitativos, ou seja governado por varios genes e com forte
influéncia ambiental, existindo ainda quase sempre uma inter-relacdo entre os
caracteres dificultando o processo seletivo.

Normalmente as caracteristicas analisadas em um programa de melhoramento
genético de soja sdo: ciclo, habito de crescimento, altura da planta na maturidade,
altura de insergdo da primeira vagem, resisténcia ao acamamento, resisténcia a
deiscéncia das vagens, qualidade da semente, resisténcia a pragas e doencgas,
resisténcia a herbicidas, proteina e 6leo (SEDIYAMA et al., 2009). As caracteristicas
avaliadas podem variar de um programa de melhoramento para outro e também em
fungéo do objetivo do programa.

Avaliar caracteristicas agronémicas da soja e analisar todos os parametros ao
mesmo tempo em fungdo das informagbes coletadas durante o ensaio, se torna
interessante quando o objetivo é selecionar genétipos superiores, uma vez que muitos
fatores estdo relacionados de maneira que seus diferentes efeitos sdo melhores

interpretados se estudados em conjunto (Vianna et al., 2013).
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Uma das técnicas que permite analisar todos os parametros conjuntamente é
a analise de componentes principais, que tem sido amplamente utilizada no
melhoramento genético por permitir a simplificagcédo do conjunto de dados resumindo
as informagdes originalmente contidas em um grupo de v variaveis, em poucos
componentes, 0s quais apresentam as propriedades de reter o maximo da variagao
originalmente disponivel e ser independentes entre si (CRUZ, 2006).

Analise de Componentes Principais (ACP) é considerada uma técnica
estatistica exploratéria utilizada na tentativa de compreender o inter-relacionamento
entre as variaveis originais. Os componentes principais sao ndo correlacionados o que
€ interessante pois um pesquisador estando com um problema envolvendo variaveis
originais inter-relacionadas pode analisar um conjunto menor de variaveis nao
correlacionadas que sao os componentes principais. Num conjunto grande de
variaveis nem todas tém quantidade de informacéo relevante podendo através da ACP
selecionar aquelas que mais possuem quantidade de informacao relevante
(FERRAUDO, 2010).

Embora, do ponto de vista matematico, a Analise de Agrupamento apresente
uma metodologia bastante simples e a Analise de Componentes Principais uma
metodologia mais complexa, espera-se uma boa concordancia entre os resultados de
ambas, devendo uma ser utilizada como complemento da outra (FERRAUDO, 2010).

O uso de técnicas multivariadas como a analise de componentes principais e a
analise de agrupamento ganharam destaque em programas de melhoramento
genético e vem sendo muito utilizada, devido a grande eficiéncia que essas analises
tem na exploragcéo da variabilidade existente dentro da populagéo. O trabalho de
Vianna et al. (2013) e o trabalho de Dallastra et al. (2014) comprovam a eficiéncia das
analises na selecao de progénies superiores de soja.

Diante do exposto, o objetivo do presente trabalho consistiu na selegcéo de
gendtipos superiores de soja, com énfase na produtividade de graos, por meio de

analises multivariadas.
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2. MATERIAL E METODOS

2.1 Manejo experimental e tratamentos utilizados

Foram conduzidos dois experimentos no ano agricola 2012/2013 na Fazenda
de Ensino, Pesquisa e Extensado (FEPE), da Universidade Estadual Paulista “Julio de
Mesquita Filho”, Campus de Jaboticabal, localizada ao norte do Estado de S&o Paulo,
a 21°15’ de latitude sul e 48°18’ de longitude oeste, com altitude aproximada de 595
m. A divisdo em dois experimentos se fez necessaria pois 23 linhagens estavam na
geracéao F7-Fg (I) e 46 estavam na geracao Fe-F7 (I1).

O solo da area experimental é classificado como Latossolo Vermelho
Eutroférrico Argiloso, com relevo suavemente ondulado e o clima é do tipo Cwa,
segundo a classificagcao de Képpen.

A semeadura foi realizada mecanicamente no dia 27 de novembro de 2012,
para o primeiro experimento e no dia 29 de novembro de 2012 para o segundo
experimento, ambos foram desbastados e o estande final ficou com densidade de 15
plantas m™. No plantio foram utilizados 350 kg ha™' da formula 00-30-15, sendo que
as parcelas experimentais foram mantidas durante todo o ciclo da cultura, com
rigoroso controle de pragas, doencas e plantas infestantes, conforme recomendacdes
para a cultura da soja (EMBRAPA, 2011).
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Tabela 1. Linhagens pertencentes ao
Programa de melhoramento genético de soja
da Unesp-FCAV. Ano agricola 2012/2013,
Jaboticabal-SP

Experimento | Experimento Il
Linhagens Linhagens

1 24 47
25 48

3 26 49
4 27 50
5 28 51
6 29 52
7 30 53
8 31 54
9 32 55
10 33 56
11 34 57
12 35 58
13 36 59
14 37 60
15 38 61
16 39 62
17 40 63
18 41 64
19 42 65
20 43 66
21 44 67
22 45 68
23 46 69

Linhagens proveniente do cruzamento Pl 200456 x
MGBR46 (Conquista)

Os experimentos foram instalados considerando delineamento de blocos ao
acaso com trés repeticbes. Cada parcela experimental consistiu de quatro linhas de 5
m de comprimento, espacadas de 0,5 m entre si, sendo considerada como area util
as duas linhas centrais, desprezando-se 0,5 m de cada extremidade, totalizando 4 m?.
Foram semeadas 23 linhagens no primeiro experimento e 46 linhagens no segundo
experimento (Tabela 1), ambas pertencentes ao programa de melhoramento genético
de soja da UNESP, Campus de Jaboticabal.
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2.2 Caracteres agrondémicos

A caracterizagéo fenotipica foi realizada por meio da avaliagdo dos seguintes
caracteres agromorfologicos: Altura de inser¢ao da primeira vagem (AlV): obtido pela
medida, do colo da planta até a altura da inser¢do da primeira vagem (cm),
considerando a média de seis plantas dentro da area dutil. Altura de planta na
maturidade (APM): obtido pela medida, da altura do colo da planta até o apice da
haste principal (cm), considerando a média de seis plantas tomadas ao acaso dentro
da area util. Numero de dias para maturidade (NDM): definido como o periodo em dias
entre a data de emergéncia das plantas até a data em que aproximadamente 95% das
vagens apresentaram-se maduras (estadio R8) (FEHR & CAVINESS, 1977).
Acamamento (AC): carater avaliado no estadio R8 (FEHR & CAVINESS, 1977) da
planta por meio de uma escala de notas visuais, variando de 1 (todas as plantas
eretas) a 5 (todas as plantas acamadas); valor agronémico (VA): carater avaliado no
estadio R8 de desenvolvimento da planta, por meio de uma escala de notas visuais,
a qual varia de 1 (plantas com caracteristicas agronémicas ruins) a 5 (plantas com
otimas caracteristicas agronémicas), sendo a nota atribuida representativa de um
conjunto de caracteres visuais (arquitetura da planta, quantidade de vagens cheias,
vigor e sanidade da planta, debulha prematura das vagens, acamamento e retencao
foliar na maturidade); numero de ramos (NR): obtido por meio da contagem de ramos
de cada planta, sendo tomado o valor médio de seis plantas dentro da area util;
numero de vagens (NV): obtido por meio da contagem da quantidade de vagens de
cada planta sendo tomado o valor médio de seis plantas dentro da area util; peso de
cem sementes (PCS): obtido por meio de trés amostras de 100 sementes, utilizando
uma balanga de precisdo de um grama; teor de 6leo (TO): porcentagem de 6leo
contida nos graos de soja, sendo obtida com o equipamento NIR Bruker modelo
Tango, que realiza a medigdo dos teores de 6leo sem que ocorra a destruicdo das
sementes; produtividade de graos (PG): obtida a partir da colheita das plantas da area
util da parcela, sendo as mesmas trilhadas e o peso dos gréos corrigido para 13% de

umidade, posteriormente o peso corrigido € convertido em kg. ha™'.
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Inicialmente os dados foram padronizados resultando em média nula e

variancia unitaria para todas as variaveis, de acordo com a equagao:

Onde:
i =1,2,...n objetos;

j=1,2,...p, variaveis;

X e Sj= média e o desvio padrdo da coluna j.

2.3.1 Calculo dos componentes principais

A variabilidade original foi decomposta em dois autovetores (componentes

principais) construidos com os autovalores da matriz de covariancia. Os autovetores

séo combinacgdes lineares das variaveis originais buscando maximizar a informagéo

relevante (Hair, et. al, 2005).

2.3.2 Calculo da variancia contida em cada componente principal

A % da variancia total contida em cada componente principal € obtida pela

formula:

An

Ch, = m——=100
h Tracgo (C)

Onde:

C = matriz de covariancias dos dados originais padronizados;
A, = h-ésima raiz caracteristica (autovalor) da matriz C,

onde Trago (C) =A; + A, ...+,
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De acordo com o critério proposto por Kaiser (1958), somente s&o
considerados autovalores acima de 1 pois geram componentes com quantidade
relevante de informagdo das variaveis originais. Abaixo de 1 a quantidade de

informagao retida no componente néo é relevante.

2.3.3 Correlagbes das caracteristicas (variaveis) com os componentes

principais

A correlagao das caracteristicas (variaveis) com os componentes principais é

obtida através da formula:

ajh\/}\_h

Iy (Cph) = S

j
Onde:

Sj = desvio padrao da variavel j;
ajn = coeficiente da variavel j no h-ésimo componente principal,

Ay, = h-ésima raiz caracteristica (autovalor) da matriz de covariancia.

Segundo Hair, et. al, 2005 na fase exploratéria pode ser aceito valores de
cargas nos componentes a partir de 0,35. Isto foi considerado no experimento | e 0,55

no experimento |Il.

2.3.4 Andlise de agrupamento por método nao hierarquico

A analise de agrupamento por método n&o hierarquico € uma técnica que
permite classificar (individuos ou objetos) em subgrupos excludentes. E um problema
de otimizagdo em que se pretende de uma forma geral maximizar a homogeneidade
de objetos ou individuos dentro de grupos e maximizar a heterogeneidade entre os

grupos (FERRAUDO, 2010). A analise foi processada com o algoritmo K-médias.
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2.3.5 Analise discriminante linear

Uma variavel estatistica discriminante é a combinacéo linear das duas (ou
mais) variaveis independentes que melhor discriminaréo entre os objetos (genotipos)
nos grupos definidos a priori. A discriminagdo € conseguida estabelecendo-se os
pesos da variavel estatistica para cada variavel independente para maximizar as
diferencas entre os grupos. A variavel estatistica para uma analise discriminante,
também conhecida como fungdo discriminante é determinada a partir da seguinte

equacao (Hair et al., 2009):

Zjxk = &+ WXy T WoXpg + " WpXpg

Onde:

zik = Escore Z discriminante da func¢ao discriminante j para o objeto k;
a = Intercepto;
w; = Peso discriminante para a variavel independente i;

Xik = Variavel independente i para o objeto k.

Segundo Ferraudo (2010) a analise discriminante € aplicada quando a
variavel dependente é categ6rica (nominal ou ndo métrica) e as variaveis
independentes sdo meétricas. Uma vantagem da analise discriminante é reduzir o
espacgo dimensional das variaveis independentes para G-1 dimensbdes, onde G € o

numero de grupos estabelecidos a priori.

2.3.5.1 Analise discriminante por Kernel Gaussiano

Esta analise deve ser aplicada para avaliar a densidade das populag¢des de k-
grupos definidos a priori. Para a realizagdo desta analise seguiu-se as recomendacgdes
do artigo de Duong (2007), com a utilizagdo do software estatistico R Core Team
(2013) e do pacote esatistico “ks” (DUONG, 2014). A analise discriminante por Kernel

Gaussiano foi processado com os escores dos dois primeiros componentes principais.
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO

No experimento |, os dois primeiros componentes principais explicaram 58,87%

da variéncia contida nas 10 variaveis originais (Tabela 2).

Tabela 2. Matriz de autovalores e estatistica, para 10 caracteristicas avaliadas em 23
gendtipos de soja (Experimento 1), safra 2012/2013, UNESP - Jaboticabal

Numero do Autovalor Variancia Total Autovalor Variancia

autovalor (%) acumulado acumulada (%)
1 3,04 30,44 3,04 30,44
2 2,84 28,42 5,89 58,87
3 1,38 13,84 7,27 72,70
4 1,22 12,24 8,49 84,95
5 0,63 6,34 9,13 91,29
6 0,40 3,99 9,53 95,28
7 0,30 2,97 9,83 98,25
8 0,09 0,92 9,92 99,17
9 0,05 0,46 9,96 99,64
10 0,04 0,36 10,00 100,00

O primeiro componente principal (CP1) reteve 30,44% da variancia original e

conforme pode ser observado na Tabela 3, as principais variaveis que explicaram

essa retencao foram: AlV, APM, NR, e NV apresentando valores de correlagdes com
o CP1 de -0,463, -0,454, 0,408 e 0,401 respectivamente.

O segundo componente principal (CP2), reteve 28,42% da variancia original e

conforme tabela 3, as principais variaveis que ficam retidas nesse componente foram:

TO, PCS e PG apresentando valores de correlagbes com o CP2 de -0,519, -0,511 e

-0,399 respectivamente (Tabela 3).
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Tabela 3. Correlagéo entre as 10 variaveis e os componentes principais
dos gendtipos de soja (Experimento 1), safra 2012/2013, UNESP

— Jaboticabal
CP1 CP2

AlV (cm) -0,463 -0,168
APM (cm) -0,454 -0,133
NDM -0,253 0,073
AC 0,144 -0,120
VA -0,285 -0,201
NR 0,408 -0,326
NV 0,401 -0,314
PCS (g) 0,058 -0,511
TO -0,029 -0,519
PG (kg,ha™) -0,285 -0,399

AlV: altura de inser¢&o da primeira vagem; APM: altura da planta na maturidade;
NDM: nimero de dias para a maturidade; AC: acamamento; VA: valor agronémico;
NR: numero de ramos; NV: niumero de vagens; PCS: peso de cem sementes;

TO: teor de 6leo; PG: produtividade de graos.

O plano bidimensional formado pelos componentes CP1 (30,44%) e CP2
(28,42%) reteve no total 58,87% da variancia original e ficou caracterizado pelas
variaveis AlV, APM, NR, NV, TO, PCS e PG, discriminando os genétipos
3,10,15,16,17,18,20,22,23 (Figura 1). O plano bidimensional formado pelos
componentes CP1 e CP3 reteve 44,28% da variancia remanescente e discriminou os
mesmos gendétipos do plano bidimensional CP1 e CP2, n&do contribuindo com
informagdes relevantes para o objetivo do trabalho.

As variaveis que permitiram identificar os melhores gendétipos foram VA, PG,
TO, e NV.

Com base na andlise de correlagbes genotipicas feita no capitulo anterior
sabemos que existe correlagcao genética entre VA e PG de 0,24, para o carater TO a
correlagédo com PG é 0,44, e o carater NV apresentou corre¢cao com PG de 0,12.

Isto comprova que selecionando gendtipos com base nos caracteres VA, TO, e
NV, podem ser obtidos ganhos indiretos para produtividade de graos, além é claro da

selegao direta sobre o carater PG.
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Figura 1. Grafico biplot com dispersdo de 23 gendtipos de soja (Experimento I) em funcdo dos
componentes principais CP1 e CP2, contendo a proje¢do dos vetores das variaveis: AlV: altura de
insergcdo da primeira vagem; APM: altura da planta na maturidade; NDM: numero de dias para a
maturidade; AC: acamamento; VA: valor agrondmico; NR: niumero de ramos; NV: numero de vagens;
PCS: peso de cem sementes; TO: teor de 6leo; PG: produtividade de gréos. Safra 2012/2013, UNESP
- Jaboticabal

A analise de agrupamento por método nao hierarquico K-médias apresentada
na Figura 2, mostra que dois grupos se destacaram para o carater produtividade de
graos, o principal carater buscado em programas de melhoramento genético.

O grupo 1 ilustrado pela coloragéo azul, foi composto pelos genétipos 10,15,17
e 18 sendo esse grupo o que apresentou maior produtividade de gréos, valor
agrondmico, altura de insergcao da primeira vagem e altura da planta na maturidade,
apresentando ainda valores intermediarios de acamamento e numero de dias para
maturidade (Tabela 6).

E interessante a selecdo de genétipos que apresentem menores valores para
acamamento e numero de dias para maturidade porque, assim o pesquisador vai estar
contribuindo para a diminuicdo das perdas com a colheita mecanizada visto que
selecionara genotipos com o perfil mais ereto, e também mais precoces diminuindo

os custos com aplicagcbes de inseticidas e fungicidas. Viabiliza ainda o plantio da
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cultura da soja em areas de renovagao de canavial e permite o plantio do milho na
safrinha.

O grupo 2 ilustrado pela coloragao vermelha, foi composto pelos genétipos 2,14
e 20 que apesar de apresentar o menor valor agronémico e maiores valores para
acamamento e numero de dias para maturidade, apresentou valores da altura de
insercao da primeira vagem e altura da planta na maturidade menores que o grupo 1.
Ainda o grupo 2 conteve o gendtipo 20 que apresentou o segundo maior valor de
produtividade de graos no experimento | (Tabela 6).

A média para o carater produtividade de grdos no grupo 1 foi de 4240,69 kg.ha-
', o valor do carater oscilou de 2993,99 a 5534,53 kg.ha™! (Tabela 6). No grupo 2, a
média para o carater produtividade de gr&os foi de 3553,66 kg.ha™, o valor do carater
oscilou de 2721,76 a 4647,71 kg.ha™'.

Os demais grupos apresentaram valores muito baixo para produtividade de
graos e poucos valores ideais para os demais caracteres, podendo ser descartados.

E importante observarmos a concordancia da analise de K-médias (Figura 2),
com a analise de componentes principais (Figura 1), onde gendétipos do grupo 1 séo
destacados quanto a produtividade de graos, juntamente com o genétipo 20 do grupo
2.
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Figura 2. Distribuicao dos centroides dos grupos na andlise de agrupamento por k-médias formados a
partir das variaveis: AlV:altura de inser¢do da primeira vagem; APM: altura da planta na maturidade;
NDM: numero de dias para a maturidade; AC: acamamento; VA: valor agrondmico; NR: numero de
ramos; NV: nimero de vagens; PCS: peso de cem sementes; TO: teor de 6leo; PG: produtividade de
gréaos. Experimento |. Safra 2012/2013, UNESP - Jaboticabal

As tabelas de classificacdo resultantes das analises discriminantes linear e
utilizando Kernel (Tabelas 4 e 5) confirmam a existéncia de 5 popula¢gées com padrdes
distintos no experimento | tendo melhor eficiéncia na classificacdo a analise

discriminante utilizando Kernel, pois separa populagées com fronteiras n&o lineares.

Tabela 4. Matriz de Classificagdo resultante da analise discriminante linear
processada com os escores dos componentes principais 1 e 2, (Experimento |), safra
2012/2013, UNESP - Jaboticabal

Porcentagem

Grupos c G1 G2 G3 G4 G5
orreta
G1 100,00 4 0 0 0 0
G2 66,67 0 2 0 1 0
G3 100,00 0 0 7 0 0
G4 80,00 0 1 0 4 0
G5 100,00 0 0 0 0 4
Total 91,30 4 3 7 5 4
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Tabela 5. Matriz de Classificacdo resultante da analise discriminante com Kernel
Gaussiano processada com os escores dos componentes principais 1 e 2
(Experimento 1), safra 2012/2013, UNESP - Jaboticabal

Porcentagem

Grupos c G1 G2 G3 G4 G5
orreta
G1 100,00 4 0 0 0 0
G2 100,00 0 3 0 0 0
G3 100,00 0 0 7 0 0
G4 100,00 0 0 0 5 0
G5 100,00 0 0 0 0 4
Total 100,00 4 3 7 5 4

A Figura 3 mostra que € possivel separar a populacao de genétipos em 5

subgrupos cujas densidades possuem padrdes especificos.

ﬂ_
N‘
o S
o -
O I
| - -
Q .
'I' I'\:- -
e R 2 |
— &1
~ | — 62| -
| — 53
— 4
c?_ G5
-3 -2 -1 0 1 pi 3

ESC_CP1

Figura 3. Densidade das subpopulagbes formada pelos 23 genétipos de soja, segundo andlise
discriminante com um Kernel Gaussiano processada com os escores dos componentes principais 1 e
2. Experimento |, safra 2012/2013, UNESP - Jaboticabal
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Tabela 6. Média dos 10 caracteres avaliados em 23 genétipos de soja
(Experimento I), safra 2012/2013, UNESP - Jaboticabal

AV APM NDM AC VA NR NV PCS TO PG

7,60 77,27 110,00 1,50 2,67 4,33 146,27 11,50 13,21 2345,28
11,40 92,53 115,67 1,67 2,83 2,67 100,53 13,15 13,85 3291,51
7,13 67,80 114,67 1,50 2,67 4,00 115,60 18,59 20,91 1950,50
8,63 85,27 106,00 1,33 3,17 3,20 92,93 5,18 6,61 1144,08
9,47 78,47 106,33 1,33 3,17 2,00 68,40 15,99 19,70 2144,65
6,07 69,60 108,00 1,17 2,83 3,37 83,48 10,91 13,48 2042,11
8,80 72,80 116,33 1,67 2,50 4,27 140,13 12,48 14,19 2787,36
8,93 74,40 107,33 1,50 3,00 3,40 95,53 11,63 12,76 2631,12
9,47 69,87 115,33 1,33 2,67 2,80 86,60 5,80 6,55 1406,25
15,80 103,60 118,33 1,17 3,67 3,27 94,33 17,80 21,52 5534,53
13,00 82,67 109,67 1,17 3,00 2,27 72,47 10,13 13,11 2590,00
11,63 78,33 118,67 1,33 3,00 1,47 43,27 11,18 13,14 2544,93
10,67 80,20 108,00 1,00 3,33 1,53 63,53 10,73 14,00 2078,58
9,67 8540 118,33 1,50 2,67 2,13 74,27 13,52 14,32 2721,76
9,60 80,40 107,67 1,17 3,33 3,08 96,18 15,97 20,83 3941,40
8,80 62,80 105,33 1,50 3,00 6,40 161,60 20,88 18,68 1991,75
8,67 77,07 105,00 1,17 3,17 3,27 116,73 15,565 21,90 4492,83
16,93 91,73 108,67 1,67 3,17 3,93 100,73 16,12 19,67 2993,99
540 64,33 104,67 1,83 2,50 4,40 111,07 11,47 14,88 1931,38
12,93 78,13 114,67 1,67 2,33 3,53 105,93 12,55 21,60 4647,71
9,80 59,27 117,67 0,67 2,33 0,90 54,87 12,36 13,98 2811,78
22 7,80 73,27 118,00 1,33 3,17 4,47 161,53 12,99 14,04 3244,35

23 6,07 55,67 10533 1,00 2,67 4,80 165,33 16,92 20,32 2617,30
AlV: altura de inserc&o da primeira vagem; APM: altura da planta na maturidade;
NDM: nimero de dias para a maturidade; AC: acamamento; VA: valor
agrondmico; NR: nimero de ramos; NV: numero de vagens; PCS: peso de cem
sementes; TO: teor de 6leo; PG: produtividade de graos.
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Para o experimento Il, os dois primeiros componentes explicam 48,97% da

variancia contida nas 10 variaveis (Tabela 7).
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Tabela 7. Matriz de autovalores e estatistica, para 10 caracteristicas avaliadas em 46
genotipos de soja (Experimento Il), safra 2012/2013, UNESP - Jaboticabal

Numero do Autovalor Variancia Total Autovalor Variancia
autovalor (%) acumulado acumulada (%)

1 3,14 31,37 3,14 31,37
2 1,76 17,60 4,90 48,97
3 1,24 12,40 6,14 61,37
4 0,97 9,70 7,11 71,07
5 0,88 8,82 7,99 79,89
6 0,72 7,24 8,71 87,13
7 0,57 5,72 9,29 92,85
8 0,39 3,86 9,67 96,71

9 0,19 1,93 9,86 98,64
10 0,14 1,36 10,00 100,00

O primeiro componente principal (CP1) reteve 31,37% da variancia original e
conforme pode ser observado na Tabela 7, as principais variaveis que explicaram
essa retengao foram: VA, NV, AlV, NR e PG apresentando valores de correlagdes
com o CP1 de 0,795, -0,679, 0,639, -0,596 e 0,553 respectivamente (Tabela 8).

O segundo componente principal (CP2), reteve 17,60% da variancia original e
conforme tabela 7, as principais variaveis que ficam retidas nesse componente foram:
AC, APM e NDM apresentando valores de correlagbes com o CP2 de -0,725, -0,711

e -0,562 respectivamente (Tabela 8).
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Tabela 8. Correlacéo entre as 10 variaveis e os componentes principais dos
genotipos de soja (Experimento Il), safra 2012/2013, UNESP — Jaboticabal

CARACTERISTICAS CP1 CP2

AV (cm) 0,639 -0,123
APM (cm) 0,573 -0,711
NDM 0,074 -0,562
AC -0,470 -0,725
VA 0,795 -0,168
NR -0,596 -0,283
NV -0,679 -0,400
PCS (g) -0,395 -0,125
TO -0,515 0,338
PG (kg,ha™") 0,553 0,010

AlV: altura de inser¢&o da primeira vagem; APM: altura da planta na maturidade; NDM: nimero
de dias para a maturidade; AC: acamamento; VA: valor agronémico; NR: nimero de ramos; NV:
numero de vagens; PCS: peso de cem sementes; TO: teor de 6leo; PG: produtividade de graos.

O plano bidimensional formado pelos componentes CP1 (31,37%) e CP2
(17,60%) reteve no total 48,97% da variancia original e ficou caracterizado pelas
variaveis AlV, APM, AC, VA, NDM, NR, NV, e PG, discriminando os genétipos
24,26,39,40,46,51,55,56,63,65,68,25,27,34,35,41,43,45,57,58,64,67 (Figura 4). O
plano bidimensional formado pelos componentes CP1 e CP3 reteve 43,77% da
variancia remanescente e permitiu a discriminagcdo dos mesmos genotipos do plano
bidimensional CP1 e CP2, ndo contribuindo com informagdes relevantes para o
objetivo do trabalho. A dispersao dos 46 gendtipos de soja no grafico biplot da Figura
4 permitiu identificar genotipos com propriedades especificas (Figura 5).

As variaveis que permitiram identificar os melhores genétipos foram NDM,
APM, VA, AlV, AC e PG.

Com base na andlise de correlagbes genotipicas feita no capitulo anterior
sabemos que existe correlagdo genética entre NDM x PG de 0,14, APM x PG de 0,37,
VA x PG de 0,37, AIV x PG de 0,18 e AC x PG de -0,24.

As correlagbes genéticas comprovam que selecionando gendétipos com base
nos caracteres NDM, APM, VA, AlV, e AC podem ser obtidos ganhos indiretos para
produtividade de gréaos, além é claro da selecao direta sobre o carater PG.
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Figura 4. Grafico biplot com dispersdo de 46 gendtipos de soja (Experimento II) em fungdo dos
componentes principais CP1 e CP2, contendo a proje¢éo dos vetores das variaveis: AlV: altura de
insergdo da primeira vagem; APM: altura da planta na maturidade; NDM: numero de dias para a
maturidade; AC: acamamento; VA: valor agrondmico; NR: numero de ramos; NV: nimero de vagens;
PCS: peso de cem sementes; TO: teor de 6leo; PG: produtividade de grdos. Safra 2012/2013, UNESP
- Jaboticabal

A analise de K-médias apresentada na Figura 5, mostra a formagéo de 3
grupos, sendo que dois deles se destacaram para o carater produtividade de graos.

O grupo 3 ilustrado pela coloragéo verde, foi composto pelos gendétipos 25, 27,
28, 30, 31, 32, 33, 34, 35, 41, 43, 45, 48, 54, 57, 58, 62, 64, 66 e 67, grupo esse
caracterizado pela maior produtividade de graos, valor agronbmico e altura de
insercao da primeira vagem, apresentando valores intermediarios para teor de dleo,

numero de dias para maturidade e altura de planta na maturidade.
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A média para o carater produtividade de grdos no grupo 3 foi de 3409,68 kg.ha-
', o valor do carater oscilou de 1153,63 a 6105,13 kg.ha™', indicando a presenca de
grande variabilidade para o carater dentro do grupo (Tabela 11).

O grupo 1 ilustrado pela coloragéo azul, foi composto pelos gendtipos 24, 26,
39, 40, 46, 51, 55, 56, 60, 63, 65 € 68 que apresentaram o maior valor para altura de
planta na maturidade, numero de dias para maturidade e acamamento, menor valor
para teor de 6leo e valores intermediarios para produtividade de gréos, altura de
insercao da primeira vagem, valor agronémico, numero de ramos, numero de vagens
e peso de cem sementes.

A média para o carater produtividade de grdos no grupo 1 foi de 3226,16 kg.ha-
' o valor do carater oscilou de 972,38 a 4883,08 kg.ha™, indicando também a
presenca de grande variabilidade para o carater dentro do grupo (Tabela 11).

A média para o carater produtividade de graos no grupo 2 foi a menor entre os
grupos, de 2301,75 kg.ha™, o valor do carater oscilou de 854,48 a 3793,93 kg.ha™,
este grupo pode ser descartado por apresentar média muito baixa para o carater
produtividade de graos e também por apresentar valores muito inferiores para os
demais caracteres de interesse agrondémico.

Como existe muita variabilidade para o carater produtividade de graos dentro
dos grupos uma alternativa seria fazer uma seleg¢éo dentro de cada grupo, excluindo
os individuos com valores abaixo da média para o carater, assim os gendtipos
selecionados ficariam 26, 32, 46, 51, 63, 68 para o grupo 1 e 25, 30, 33, 34, 41, 48,
57, 62 para grupo 3, resultando numa presséao de selecéo de 30.43%, em relagcéo ao

total de gendtipos (Tabela 11).
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Figura 5. Distribuicao dos centroides dos grupos na andlise de agrupamento por k-médias formados a
partir das variaveis: AlV:altura de inser¢do da primeira vagem; APM: altura da planta na maturidade;
NDM: numero de dias para a maturidade; AC: acamamento; VA: valor agronémico; NR: nimero de
ramos; NV:nimero de vagens; PCS: peso de cem sementes; TO: teor de 6leo; PG: produtividade de
gréaos. Experimento Il. Safra 2012/2013, UNESP — Jaboticabal

As tabelas de classificacdo resultantes das analises discriminantes linear e
utilizando Kernel Gaussiano (Tabelas 9 e 10) caracterizam 3 populag¢des com padrbes
distintos tendo melhor eficiéncia na classificagdo a analise discriminante utilizando
Kernel Gaussiano, pois separa populagdes com fronteiras néo lineares.

O classificador que engloba tanto analise discriminante e componentes
principais mostrou ser uma importante ferramenta na separagcdo em subpopulacdes

do conjunto original multivariado.
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Tabela 9. Matriz de Classificagao resultante da analise discriminante linear
processada com os escores dos componentes principais 1 e 2, (Experimento Il),
safra 2012/2013, UNESP - Jaboticabal

Porcentagem

Grupos Correta G1 G2 G3
G1 91,67 11 0 1
G2 100,00 0 14 0
G3 100,00 0 0 20
Total 97,83 11 14 21

Tabela 10. Matriz de Classificagcéo resultante da analise discriminante com Kernel
Gaussiano processada com os escores dos componentes principais 1 e 2
(Experimento Il), safra 2012/2013, UNESP — Jaboticabal

Grupos Porcentagem G1 G2 G3
Correta
G1 100,00 20 0 0
G2 100,00 0 15 0
G3 100,00 0 0 11
Total 100,00 20 15 11
m =
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Figura 6. Densidade das subpopulagées formada pelos 46 genétipos de soja, segundo analise

discriminante utilizando um Kernel Gaussiano processada com os escores dos componentes principais
1 e 2. Experimento I, safra 2012/2013, UNESP - Jaboticabal



Tabela 11. Média dos 10 caracteres avaliados em 46 gendétipos de soja
(Experimento ), safra 2012/2013, UNESP - Jaboticabal

AlV

APM

NDM AC VA NR

NV

PCS

TO

PG

24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62
63
64

8,61
6,06
5,72
11,67
8,83
5,61
17,94
9,89
6,44
6,50
6,56
9,06
4,42
6,02
6,11
8,22
8,33
6,72
7,89
5,50
4,58
8,67
8,78
6,93
9,44
4,83
4,25
5,89
7,17
5,42
7,58
5,11
9,89
7,94
7,06
6,83
6,56
6,93
7,67
7,92
10,72

91,11
91,22
84,83
72,72
64,39
60,78
80,39
81,56
60,00
62,61
69,39
85,11
56,75
64,58
47,72
77,39
94,61
72,67
55,28
67,00
71,33
75,94
75,33
63,83
65,94
51,78
51,08
83,06
75,83
49,33
60,25
75,83
83,94
74,67
74,11
57,83
74,94
61,83
58,17
83,17
72,78

112,67
111,67
108,33
108,00
107,33
111,67
115,00
114,00
106,00
107,00
115,00
107,33
107,67
112,33
107,67
115,00
122,67
123,33
107,33
115,00
109,00
107,33
114,67
106,00
111,67
113,67
108,33
117,33
104,67
109,00
106,33
123,00
108,33
111,33
109,00
113,00
123,67
117,00
104,33
114,67
108,67

2,00
1,00
1,67
1,17
1,00
1,33
1,25
1,17
1,17
1,00
1,33
1,00
1,25
1,16
1,25
1,50
1,50
1,00
1,50
1,25
1,50
1,25
1,50
1,16
1,00
1,23
1,75
1,33
1,25
1,25
1,00
1,67
1,67
1,17
1,00
1,50
1,83
1,41
1,17
1,50
1,17

2,67
3,17
2,83
2,83
2,67
2,17
3,25
2,83
2,50
2,50
2,67
3,33
2,50
2,61
2,00
2,50
2,83
3,00
2,00
2,50
2,25
2,75
2,67
2,36
2,67
2,00
1,50
2,50
2,75
1,75
2,75
2,67
3,00
2,67
3,17
2,00
2,17
2,11
2,67
2,25
3,00

4,75
1,83
3,06
3,00
1,75
3,72
3,22
2,94
2,33
3,67
2,22
3,50
3,08
4,23
4,48
3,17
2,83
1,94
5,83
1,75
3,94
2,33
2,67
3,65
3,11
4,22
4,22
3,17
5,33
2,94
1,58
4,06
4,06
2,56
2,67
3,44
3,00
3,40
2,89
2,08
4,78

145,18
78,94
114,00
89,11

76,42
96,50
65,94
96,56
65,28
79,06
83,00
91,17
117,67
138,63
95,31

79,17
100,33
76,72
111,39
77,83
150,39
91,28
96,94
124,38
77,78
165,89
109,39
89,72
124,08
106,28
69,00
131,28
102,56
95,44
76,83
94,44
102,17
115,05
80,61

89,08
85,94

17,07
16,34
16,62
16,56
17,13
19,10
14,99
16,73
20,08
15,66
17,38
15,91
17,41
16,11
17,11
16,67
17,29
16,17
17,22
17,11
14,99
15,66
18,79
17,11
16,58
17,90
19,05
17,52
16,47
18,70
13,87
16,47
17,77
18,25
17,73
17,20
18,57
17,11
15,65
15,73
20,57

19,51
19,74
20,01
18,28
19,54
20,56
18,86
20,07
19,40
20,88
20,43
18,99
21,49
21,79
21,27
20,00
19,30
21,03
21,89
20,39
19,63
19,72
17,74
20,39
21,72
20,33
19,34
19,85
20,39
21,20
19,70
19,85
20,49
20,98
18,88
20,23
20,50
20,59
20,33
20,09
20,85

2729,89
3740,64
3366,34
3227,18
2948,76
3793,93
3414,50
3355,58
3021,93
4293,35
3819,28
3374,53
1187,85
1615,30
3159,23
2519,45
3737,25
4114,00
1571,13
2436,20
2097,41
2942,58
4153,55
854,48
3806,59
2450,46
2082,03
3924,64
3652,00
2291,54
3388,81
2539,95
2704,25
6105,13
1153,63
2355,45
972,38
1646,93
3451,80
4552,44
3309,71

65
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65 6,42 77,17 110,00 1,25 3,25 3,78 118,22 16,08 18,89 2630,71

66 8,83 56,67 107,00 1,00 2,83 2,00 93,22 14,17 19,28 3343,13

67 8,56 80,61 110,67 1,17 2,67 4,28 85,78 16,16 20,78 2946,26

68 6,42 87,67 108,33 1,50 2,75 3,78 92,94 17,11 19,89 4883,08

69 5,42 63,25 104,00 1,75 2,75 4,17 114,42 16,98 21,77 3466,78
AlV: altura de inserc&o da primeira vagem; APM: altura da planta na maturidade;
NDM: nimero de dias para a maturidade; AC: acamamento; VA: valor

agrondmico; NR: nimero de ramos; NV: nimero de vagens; PCS: peso de cem
sementes; TO: teor de 6leo; PG: produtividade de gréos.

A eficiéncia das analises multivariadas tem sido demonstrada em trabalhos que
abrangem areas bem distintas dentro da genética e melhoramento de plantas. A
exemplo disso temos o estudo da diversidade genética conforme Almeida, Peluzio e
Afférri (2011), a discriminacdo de gendtipos parcialmente resistentes a ferrugem
asiatica da soja conforme Santos et al., (2007), o estudo dos componentes da
resisténcia a ferrugem-asiatica em gendétipos de soja conforme Koga et al., (2008) e a
identificacdo e avaliacdo de novas caracteristicas para fins de diferenciacdo de

cultivares de soja conforme Nogueira et al., (2008).

4. CONCLUSOES

As analises multivariadas contribuiram na selec&o de gendtipos superiores para
ambos os experimentos, destacando 4 gendétipos no experimento | e 14 gendtipos no
experimento |l.

Os caracteres que permitiram selecionar genétipos superiores no experimento
| foram: “valor agronémico”, “produtividade de graos”, “teor de 6leo” e numero de
vagens” enquanto que no experimento |l foram: “numero de dias para maturidade”,

“altura da planta na maturidade”, “valor agronédmico”, “altura de insercao da primeira

vagem’, “acamamento” e “produtividade de graos”.
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