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1. Uvod

1.1 Znacenje kukuruza

Kukuruz (Zea mays L.) je jedna od najbitnijih biljaka u svijetu kojasje temeljno_oblikovala
ljudsku civilizaciju kroz tisu¢ljetnu domestikaciju 1 uzgoj. Smatra se da potjeée s meksickih i
gvatemalskih visoravni od prije 7.000 — 10.000 godina iz.divlje wrste trave nativne tom
podrucju, teozinte (Hallauer i Carena, 2009.). S prostora srednje Amerike brzo se prosirio po
Juznoj Americi u smjeru Anda i kasnije duz isto¢ne®bale kroz Brazil te po Sjevernoj Americi
prema dana$njem teritoriju Kanade, a u Europu je stigao krajém 15. stoljeca. (Tenaillon i
Charcosset, 2011.). Kukuruz posjeduje najsiri raspenykultivacije od svih usjeva, od 50°S
Kanade do 40°J Cilea, od planinskogdanea Anda (3.400'm nadmorske visine) dosKaripskog

oto¢ja (Tenaillon i Charcosset, 2014.).

Uz rizu i pSenicu, kukuruz jewwedeca kultura'zitarica, a skupa Cine veliku sastavnicu ljudske
prehrane s udjelom od 42% svjetskihnkalorija i 37% proteinskog unosa (Erenstein i sur., 2022.).
U proteklih 60 godina, proizvodnja kukuruza je porasla Sesterostruko's oko 200 milijuna tona
(1961.) na 1,24 milijardi tona (2023.) (FAOSTAT) s procijenjenom ukupnom uzgojnom
povrsinom od 1974milijuna hektara godisSnje $to'ga Cini'drugim usjevom po uzgoju nakon
pSenice (Erenstein i sur:, 2022.). S obzirom na Siroku rasprostramjénost i uporabu kukuruza,
velik broj ljudi‘se,oslanja upravo na ovaj usjev. kao temeljnu, prehrambenu ratarsku kulturu).
Kukuruz se, direktno kao hrana, najvise koristinu zemljama niskih do nize-srednjih primanja
(Erensteind sur., 2022.), stoga su te regije drasti¢nije;pdgodene potencijalnim poremecajima u

proizvodnji i opskrbi kukuruzom.

1.2 Susa kod kukuruza

Jedna od znacajnih prijetnji globalnoj proizvodnji usjeva, pa tako i kukuruza, predstavljaju
klimatske promjene. Promjena klime sa sobom donosi dugoro¢ne promjene u vremenskim
obrascima 1 povecanu incidenciju ekstremnih klimatskih pojava koje postaju sve
nepredvidljivije i jaceg intenziteta. (Li i sur., 2022.) navode kako bi porast temperature od
1,5°C i 2,0°C i mogao rezultirati smanjivanjem prinosa kukuruza za 0,18 % (pri 1,5°C) i 10,8
% (pri 2,0°C). Dalje isticu vaznost i hitnost poduzimanja mjera adaptacije i smanjivanja

negativnih utjecaja klimatskih promjena. Drasticne promjene uvjeta okoliSa rezultiraju

1



suboptimalnim i ekstremnim uvjetima uzgoja usjeva Sto rezultira povecanjem abiotskog stresa

i smanjivanjem produktivnosti.

Susa, kao prirodna pojava i abiotski stres predstavlja znacajnu prijetnju proizvodnji usjeva.
Medutim, klimatske promjene su rezultirale ubrzanjem hidroloskih pfocesa i brzim
nastupanjem susa koje su ujedno i jaceg intenziteta (Mukherjee i"sur., 2018.). Kukuruz kao
kultura, iako u¢inkovit u iskoriStavanju vode, osjetljiv je na suSu. Susa meze nastupiti u bilo
kojem trenutku rasta i razvoja kukuruza te negativno utjecati na potencijal klijanja, rast
klijanca, rast i razvoj biljke, razvoj polena i svile, interval pelinacija-svilanje, razvoj embrija i
endosperma te razvoj zrna (Aslam i sur., 2015.). Pocetne faze rasta i razvoja kukuruza (do
razvoja sedmog-osmog lista) su kriticne kod strgsa susom jer suSa u tom periodu moze
rezultirati slabijom uspostavom stabljike i pod ekstremnim uvjetima potpunim neuspjehom
uspostave klijanaca (Aslam i sur., 2015.). Efekti suSnogstresa na vegetativnu i reproduktivnu
fazu kukuruza su prikazani na Slici Lalzsprikaza se vidi kako susa negativno djeluje na vise
procesa vegetativne faze koja uklju€uje klijanje, razvoj korijena (strukturalnih i funkcionalnih
svojstava) i nadzemnih dijelova, stabljika i lis¢a. Ove promjene utjecu na fotesintezu (putem
stomatalnih 1 nestomatalnith ogranicenja), koli¢inu apsorbirane svjetlosti 1 transpiracyju. U
reproduktivnoj fazi, stres suse utjeCe'na razvoj metlica i svile, remeteéi proceseoprasivanja i
oplodnje sto zadezultat,ima negativan utjecaj na razvoj embrija, endosperma i zrna te u

konacfiici smanjuje prinos/zrna.



Efekti stresa

Vegetativne faze ' susom na } " Reproduktivne faze rasta
l kukuruz
- - g "
Razvoj -
Klijanje Rast i razvoj R Razvoj svile
= . Podzemni Nadzemni e
) " dijelovi dijelovi Polinacija
 § ’ ]
Strukturalna Funkcionalna Svojstva I Fertilizadija
2 o= R oa . Svojstva lista Y
svojstva korijena = svojstva korijena stabljike > |
- . Razvoj
Struktura Funkcije embrija
lista lista v
1 '
'y o ) % Razvoj
Fotosinteza Rolxcuu- apsor-bxnne Transpiradia endosperma
svjetlosti .
.
Stomatalna Ne-stomatalna Razvoj zma
ograni¢enja ograniéenja

Slika 1. Efekti suSnog stresa na vegetativnu i ‘teproduktivnu fazu kukuruza (Prilagodeno prema (Aslam'i sur.,
2015.))

Odgovori na stres susom su specific¢ni za biljnu vrstu, stadij razvoja, intenzitet 1 trajanje stresa,
a otpornost se generalno definira’kao sposobnost hiljke za detekciju deficita vode i pokretanje
obrambenoeg odgovora (Liu 1 Qin, 2021.). Sposobnost.biljaka.da se nose s nametnutim stresom
se drasticno razlikuje ne samo izmedu razli¢itih_kultura, nego 1 unutar same kulture (izmedu
genotipova). Wang,i sur. (2016.) navode raspon stope prezivljavanja klijanaca, 367 razli¢itih
inbred linija kukuruza pri jakoj susi, od 83 % d0:2 %, Sto dodatno ukazuje na veliku genetsku
raznolikost za ovo svojstvo. Kako bi se smanjile negativne posljedice klimatskih promjena na
uzgoj 1 proizvodnju kukuruza i1 zajaméila sigurnost hrane 1 opskrba ovom vaznom kulturom,
bitna strategija istrazivaca je upravo oplemenjivanje u svrhu povecanja tolerantnosti na stres

suSom.

Istrazivanja utjecaja stresa suSom na kukuruz su se intenzivirala u drugoj polovini proslog
stolje¢a s istrazivanjima U Kkojima su istraziva¢i uspostavili temeljnu terminologiju i
konceptualni okvir koji se i danas koristi: bijeg od suse (zavrSetak zivotnog ciklusa prije stresa),
izbjegavanje suse (odrzavanje sadrzaja vode u tkivu unato¢ susi u tlu) 1 tolerancija na susu
(odrzavanje funkcije pri niskim vodnim potencijalima). Claassen i Shaw, (1970.) su pokazali

da ozbiljan nedostatak vode u razdoblju od nekoliko dana prije svilanja do otprilike 25 dana



nakon toga moze u potpunosti eliminirati prinos, uspostavljajuci kriti¢ni prozor ranjivosti koji
je i danas u fokusu istrazivacke strategije. Istrazivanja Westgate i Boyer (1986.) rezultirala su
bitnim uvidima u reproduktivnu fiziologiju kukuruza pri uvjetima suse. Bitna otkri¢a vezana
za metabolicke mehanizme koji stoje iza gubitka prinosa uzrokovanog susomssu povezana s

istrazivanjima devedesetih godina (Zinselmeier i sur., 1995.; Zinselmeier i sur., 1995.).

Ziyomo i Bernardo, (2013.) navode kako je izbor sekundarnih svojstava visoke heritabilnosti i
znacajnih genetskih korelacija s agronomskim svojstvima od komercijalnog interesa
ucinkovitiji pristup od direktne selekcije te kako cjelogenemska selekcija moze povecati
genetske dobitke po jedinici vremena za prinos zrna pri uvjetima suse. Sekundarna svojstva se
mogu klasificirati na temelju njihovog doprinosa jednoj 1li viSe determinanta prema kojima je
moguce modeliranje prinosa, a one su koli¢ina transpirirane vode, u¢inkovitost iskoriStavanja
vode (engl. water use efficiency; WUE) i Zetveni indeks (Ribaut i sur., 2009.). U navedena
svojstva, prema autorima, svrstavaju.sesdubina i zdravlje korijena, povrsina lista, uvijanje
listova (leaf rolling), osmotska prilagodba, stomatalna provodljivost, temperatura povrsine
listova, vodna provodljivost, koncentracija’ apscisinske kiseline, fotosintetska aktivnost,
interval polinacija-svilanje, rast klipa i broj Klipova po biljci, brojzrna po klipu, senescencija

listova, koncentracija klorofila u listovima i visina biljke.

Privatni sektor/je znacajno utjecao na poboljSanje germplazme kukuruza w kontekstu stresa
suSom s kompanijama poput Pioneer-a i DeKalb-akoji su predajacili u ovim oplemenjivackim
pothvatima. (Castleberry 1 sur., 1984.). Aslam_i sur.;»2015.)»mavode doprinose i ostalih
organizacija diljem svijeta u oplemenjivanju.syciljem, pobeljsanja tolerantnosti na susu, gdje
izdvajaju Medunarodni centar za poboljsanje kukuruza i psenice (International Maize and
Wheat Improvement Center; CIMMYT), ¢iji su preliminarni pozitivni rezultati utjecali na
povecan interes za ulaganja te su projekti poput The Water Efficient Maize for Africa (WEMA)
i/The Drought Tolerant Maize'for Africa (DTMA) privukli strane investitore s velikim ulozima.
Koristenje kontroliranog okruzZenja zajedno s robusnim eksperimentalnim dizajnom i
temeljitim statistickim analizama pomaze u povecanju to¢nosti procjena genotipskih srednjih

vrijednosti (Sheoran i sur., 2022.)



1.3 Fenotipizacija za detekciju suSnog stresa

Za ispitivanje stanja usjeva u uvjetima stresa, u svrhu boljeg razumijevanja genetic¢kih
odrednica svojstava otpornosti, razvijene su brojne tehnike fenotipizacije. Poseban'naglasak se
stavlja na opce pristupacne, neinvazivne, pouzdane metode visoke propusnosti (high-
throughput precise phenotyping) koje mogu generirati veliku koli¢imuypodataka u relativno
kratkom vremenu. Sun i sur. (2022.) navode kako se ulazu veliki siapori u razvoj asortimana
optickih senzora visokopropusnih fenotipizacijskih tehnologija. Danasnja istrazivanja u fokus
stavljaju uporabu visokopropusne fenotipizacije koja pruzamoguénost zabiljezbe kompleksnih
fenotipskih varijacija te pouzdanu fenotipizaciju veceg broja genotipova na manjoj povrsini i
u ranijoj fazi razvoja smanjujuci trajanje uzgojnih ciklusa i gubitak potencijalno vaznih alela
(Rebetzke i sur., 2019.). Moderne fenomske platforme,za cilj imaju zabiljeZbu svojstava poput
razvoja biljke, arhitekture (strukturalne grade), fotosimtetske ucinkovitosti, stope rasta ili
produktivnosti biomase na stotinama 1 tisuéama biljaka u jednom danu (Mir i sur;, 2019.).
Takoder, umjesto ograni¢avanja fenotipa na osobine koje ljudsko oko moZefuociti, uporabom
modernih senzora 1 integraeije Ssumjetnom inteligencijom omoguceno (€ istrazivanje eijelog
fenoma, odnosno komplétnog raspona. fenotipske ekspresije, koji obuhvaca i vidljiva I skrivena

svojstva na koje utjeu genetski, okolisni i razvojni ¢imbenici (Zdrazili sur., 2025.).

Nedavai trendovi istrazivanja koriStenjem fenotipizacije u fokus stavljaju visokopropusne
fenotipske tehnologije wisoke preciznosti i velike ‘pristupacénosti; posebice fenotipizacija
temeljena na uporabi optickih senzora i sustava za prikupljanje podataka koji oznacavaju novu
digitalnu eru fenotipizacije usjeva (Sund sur., 2022.). Aktualne metode s pripadaju¢im
senzorima témeljerie na razlicitim elektromagnetnim odgovorifaa na raznim valnim duljinama
su navedene takoder u radu Sun i‘sur. (2022.) , a uklju¢uju RGB snimanje (red-green-blue
imaging), fluorescencija klorofila, kampjutorizirnu tomografiju X-zrakama (X-ray CT),
mjerenje hiperspektralnog i multispektralnog odziva, termalne snimke, snimke magnetske
rezonancije (MRI) i Raman snimanje, te trodimenzionalno snimanje morfologije biljaka ToF
(time-of-flight) tehnike i LIDAR (light detection and ranging).

Trenutno Koristene neinvazivne metode za kontinuirano pracenje stanja usjeva se
kategoriziraju u dvije skupine: daljinsko ocitavanje (remote sensing) i proksimalno (blizinsko)
ocitavanje (proximal sensing). Remote sensing je jedna od tehnologija precizne poljoprivrede

koja podrazumijeva prikupljanje podataka pri razli¢itim prostornim, vremenskim i spektralnim



rezolucijama s daljine, koriStenjem senzora koji ukljucuju zabiljezbe vidljivog dijela spektra,
multispektrale i hiperspektralne snimke, termalne i mikrovalne zapise te platforme poput
satelita, pilotnih letjelica, bespilotnih letjelica (unmanned aerial vehicles; UAV), bespilotnih
zraénih sustava (unmanned aeriel systems; UAS) ili dronova (Khanal i sur., 2020.). Ovakav tip
prikupljanja podataka ima ograni¢enja poput interferencija nepovoljnim vremenskim
uvjetima, atmosferskim uvjetima i potencijalnom periodu potrebe za ponovno prikupljanje
podataka (revisit time), koja se mogu nadvladati koriStenjem proksimalnog mjerenja koje
posjeduje kljuénu prednost proksimalnih senzora — vlastiti izvor svjetla (Darra't sur., 2021.).
Nadalje, osim potencijalnih interferencija mjerenjem u poljskimyuvjetima, biljke uzgajane u
polju pokazuju vecu varijabilnost (prostorne i vremenske varijacije undozracenom sunc¢evom
svjetlu, svojstva tla, mikroklima i bioloski pritisak od strane nametnika) $to za rezultat ima
otezanu detekciju 1 kvantifikaciju genetskih ¢imbenikakoji imaju utjecaj na fenotip (Ge i sur.,
2016.). Nacin rjeSavanja ovog problema moze biti uzgoj u kontroliranim uyjetima za
izuCavanje fenotipskih razlika izmedu razli€itih genotipova pod kontroliranim uvjetima stresa

(Geisur., 2016.).

1.3.1 Fluorescencija klorofila

Mjerenje fluorescencije klorofila (ChlF) je u zadnjim desetlje¢ima obiljezilo biljnu fiziologiju
kao jedna od najprimjenjivanijin metoda ispitivanja stanja usjéva u ‘raznim uvjetima uzgoja
(toplinski “stres, stres.teSkim metalima, strés suSom, 'solnt stres,<biotski stres i dr.). Ova
spektroskopska metoda se temelji na iskoriStayanju reemitiranog svjetla iz molekula klorofila
nakon apsorpcije ‘svjetla za dobivanje informacija ‘@ funkcijama fotosintetskog aparata i

potencijalnom utjecaju okolisnih faktora na promjenunjegove funkcije.

Apsorbirana svjetlost u klorofilu ima tri ishoda: koristi se u procesu fotosinteze, rasprsuje se
kao toplina ili se reemitira ka@ fluorescencija u crvenom dijelu spektra (650 — 850 nm) (Bolhar-
Nordenkampf i sur., 1989.). Relativni udio energije koja prati pojedini ishod pruza klju¢ne
informacije o uéinkovitosti i zdravlju fotosustava II (PSII), §to mjerenje fluorescencije Cini

posebno vrijednim za procjenu fotosintetske uc¢inkovitosti u razli¢itim uvjetima okoline.

Fenomen fluorescencije klorofila je prvi puta sustavno proucavan tridesetih godina proslog
stoljeca od strane Kautskya 1 Hirscha koji su primijetili karakteristican porast 1 pad intenziteta
fluorescencije pri naglom osvjetljavanju listova adaptiranih na mrak (Kautsky i Hirsch, 1931.).

Iz ovog razloga se ta pojava danas i naziva Kautskyjev efekt. U radu su opisana tri vremenska



perioda kinetike fluorescencije klorofila koja su prikazana na slici 2: (1) A-B: nagli porast
fluorescencije od slabe do maksimuma. (2) B-C: spori pad od maksimuma fluorescencije. (3)
C-D: period u kojem je fluorescencija konstantna (stacionarna faza); nekoliko minuta nakon
osvjetljavanja. (Lichtenthaler i Rinderle, 1988.)
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Slika 2. lzvorni shematski prikaz promjene intenziteta fluorescencije’klorofila listova nakon osvjetljavanja pri:
30°C (1), pri 0°C (II) i prilikom apliciranja cijanida (lI1). Os apcisa: vrijeme osvjetljavanja; os ordinata: intenzitet
fluorescencije; Preuzeto iz (Kautsky i Hirsch, 1931)

Znanstvena osnova ove metode je dodatno u¢vrSéena istrazivanjima Weisa I'Berrya (1987:) i
Gentya i sur. (1989.) utvrdivanjem kvantitativnih odnosa izmedu brzine transporta elektrona i
prinosa fluorescencije te'identifikacijom Fv/Fm omjera (maksimalni‘kvantniprines,fotokemije
fotosustava II) kao osjetljivog indikatora za otkrivanje fotoinhibi€ije PSIhizazvane razli¢itim

faktorima stresa od strane Krausea (1988.) te Krausea i Weisa (1991.):

Molekule Klorofila assu’ integralne komponente kompleksa zawprikupljanje svjetlosti (light-
harvesting complex; LHC) kao dio fotosustavaf STt PSII utilakoidnim membranama klorofila.
Apsorpcija fotona od strane molekula antena ekscitira molekule klorofila (Chl*) s pocetnog So
na prvorelektronski‘pobudeno stanje S1 u izrazito kratkem vremenu ( < 10-15 s) (Misra i sur.,
2012.).

Energija dobivena apsorpcijom fotona'se,u PSII koristi za cijepanje molekula vode na
molekularni kisik i elektrone $to'se,odvija u lumenu tilakoida stvarajuéi protonski gradijent
kroz tilakoidnu membranu (Cooper, 2000.). Visoko-energizirani elektroni bivaju preneseni
kompleksu citokroma bf (membranski proteinski kompleks u funkciji plastokinon:plastocijanin
oksidoreduktaze (Clark i Hind, 1983.)) putem plastokinona ka plastocijaninu koji ih predaje
fotosustavu i gdje apsorpcija dodatnih fotona ponovo generira visoko-energizirane elektrone
(Cooper, 2000.).



Sest desetlje¢a nakon inicijalne opservacije Kautsky-jevog efekta (tranzijenta), isti efekt je
zabiljezen u vecoj vremenskoj rezoluciji pokazuju¢i polifaznu strukturu tranzijenta koju

mozemo vidjeti na Slici 3.
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Slika\3. Tipicni polifazni (OJIP) porast fluorescencije klorofila a kod,visih'biljaka na logaritamskoj skali od 50
ps do 2.s. Ozhake predstavljaju odabrane podatke fluorescencije za JIPstest za izraCunavanje strukturalnih i
funkcijskih'parametara. Signali su: intenzitet fluorescencije Fo (50 ps), intenziteti fluorescencije F; (2 ms) i F; (30
ms), maksimalni intenzitet fluorescencije Fp=Fm (tFm). Dodatak grafa prikazuje tranzijent izraZen kao relativna
varijabilna fluorescencija V=(F- Fo)/(Fm- Fo) nasuprot vremenu od 50 ps do 1 ms. (Prilagodeno iz: (Strasser i sur.,
2004.))

Tranzijent fluorescencije posjedujetocke infleksije oznacene grupnim nazivom OJIP, pri ¢emu
svako slovo predstavlja jednu fazu (O- origin, J i | su intermedijarne faze i P- peak). Uz
navedene faze u nekim sluCajevima P-faza moze biti razdijeljena na G (nije prisutno u
angiospermama; rana aktivacija feredoksin-NADP+-reduktaze) i H fazu (ravnovrijedno P fazi)

te u nekim uzorcima pod toplinskim stresom 1 K faza izmedu O 1J.



Analizom tranzijenta fluorescencije (Kaustky-jevih krivulja), dobivaju se detaljne informacije
o strukturi, konformaciji i funkciji fotosintetskog aparata, a bazira se na teoriji protoka energije

kroz biomembrane (Strasser i sur., 2004.), a sama analiza se naziva i JIP-test.

1.3.1.1 JIP test

JIP-test se koristi kao alat za ispitivanje okoliSnih utjecaja na fotosintetske organizme i
ispitivanje karakteristika novih genotipova in vivo, a primjenjuje Sé na tranzijente inducirane
dovoljno jakim aktini¢nim svjetlom (peak pri 650 nm iz skupa.od od Sest ili tri svjetlecih dioda
(PEA-fluorimetar i Handy-PEA-fluorimetar)) za izazivanje maksimalnih vrijednosti J- i I-

koraka fluorescencije, ali i P- koraka (Strasser i sur42004.).

Za analizu vrijedi dogma kako je stanje PSII reakcijsih centara definirano samo redoks stanjem
primarnog kvinon akceptora (Qa) gdje je pri reduciranam Qa (Qa") reakcijski centar zatvoren
i ChlF antena je jaka, dok je pri oksidiranom Qa reakcijski centar otvoren i fluorescencija

antena je ugasena (quenched) (Duysen i Sweers; 1963.; Strasser i sur., 2004,).

Na Slici 4 je prikazan pojednaostavljen shematski prikaz energetske kaskade odyapserpcije
svjetla od PSII do transporta elektrona,s pripadaju¢im oznakama: ABS - tok.fotona apsorbiran
antenama pigmenatas(absorption flux) koji ekscitira klorofil (Chl*), TR - (trapping flux) dio
ekscitacijske energijekojaje usmjerena u reakcijske centre za reduciranje elektron akceptora
Qa koji seazatim réoksidira reducirajuci lanac.transporta elektrona iza Qa™ (electron transport
flux; ET); RC = reakeijski centar (Strasser i sur., 2004.)
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RC \
TR,
= ~=Qpo
/ ABS \
TR, ET,
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Slika 4. Pojednostavljeni shematski prikaz energetske kaskade od apsorpcije svjetla do elektron transporta
(Preuzeto iz: (R. J. Strasser i sur., 2004.)



Slika 5 prikazuje parametre fluorescencije klorofila od kojih je pet bilo od interesa u ovom
istrazivanju, a oni ukljucuju Phi_Po (maksimalni kvantni prinos primarne fotokemije), koji
predstavlja potencijalnu u¢inkovitost pretvorbe energije u PSII kada su svi reakcijski centri
otvoreni; Psi_o, koji predstavlja vjerojatnost da zarobljeni eksiton pomakne elektron u lanac
prijenosa elektrona dalje od Qa’; Phi_Eo, koji predstavlja kvantni prinos prijenosa elektrona;
Phi_Pav, koji daje mjeru vremena potrebnog za postizanje maksimalnerazine ChlF (u ms); i
Pi_Abs (indeks indeks fotosintetske ucinkovitosti), koji kvantificira opéu funkeionalnost i

ucinkovitost protoka elektrona.

Prinosi i omjeri protoka

Pp, = TR /ABS =1 (F‘,‘/FM)] Phi_Po maksimalni kvantni prinos primame fotokemije (pri t=0)

P, = ET,/TR,=(1-V,) Psi o vjerojatnost (pri t=0) da ¢e zaprimljeni eksciton potjerati elektron u
¢ <0 4 J ’ transportni lanac 1za Q,

Pg, = ET/ABS =1 (l:«\’/l:\i)] Y, Phi_Eo kvantni prinos transporta elektrona (pri t=0)

Ppo = 1 —@p, = (F/Fy Phi_Do kvantni prinos (pri t=0) rasipanja energije

Ppw =P (1 -V,) =0, (S,/t: ) Phi_Pav prosjedan (izmedu t=0 i tg) kvantni prinos primame fotokemije
X ) M

Indeksi performansi (PI) pri t=0

> 1
Pl = RC 9y, W, i b : . o : s
ABS " Li2A0s indeks fotosintetske ucinkovitosti na apsorpcijskoj bazi
ABS 1-y, 1-4
. _RC ¢ ¥ 3 o . :
I I( T e R e Los indeks fotosintetske u¢inkovitosti na bazi ekscitiranog presijeka
CS, 1-¢, 1-3

Slika 5. Formule parametara fluorescencije klorofila (Prilagodenoyprema: (R. J. Strasser i sur., 2004.))

In ¥ivo mjerenja ChlF su postala ucestao/alat u istrazivanjima funkcionalnosti fotosintetskog
aparata osamdesetih godina proslog stoljeéa (Fracheboud i sursy, 1999.). Istrazivan je utjecaj
brojnihyokeliSnih ¢imbenika na biljke i promjenu njihovog fizioloSkog stanja (senescencija,
fotoinhibicija, toplinski stres, stres‘te§kim metalima, solni stres, stres susom i dr. (Arief i sur.,
2023.; Baker i Rosenqvist, 2004.; Kalaji,i sur., 2014.; Matsubara i sur., 2011.; Moustaka i
Moustakas, 2023.). Kod kukuruza, rana istrazivanja Earla i Tollenaara (1998.) na odnosu
tilakoidnog elektron transporta i fotesintetskog usvajanja CO> su pokazala kako je mjerenje
ChIF pouzdana metoda usporedbe stope fotosinteze izmedu razli¢itih kultivara kukuruza.
Sirokoj primjenjivosti ove metode u istrazivanju svojstava kukuruza u razli¢itim (nepovoljnim)
uvjetima okoline svjedoci i velik broj istrazivanja uzgoja u tim stresnim uvjetima koji izmedu
ostalog ukljucuju solni stres (Kan i sur., 2017.; Shabala i sur., 1998.; Yan Lu i Tong, 2018.),
temperaturni stres (Dogru, 2021.; Killi i sur., 2020.; Sinsawat i sur., 2004.), stres uzrokovan

10



teSkim metalima (da Silva i sur., 2012.; Frani¢ i sur., 2020.; Joshi i Mohanty, 2004.), a upravo
zbog vaznosti 1 znacCajnog utjecaja, stres suSom se istice kao bitna sastavnica istrazivackih
interesa. Brojna istrazivanja su pokazala korisnost podataka ChIF pri usporedbi razli¢itih
kultivara kukuruza za tolerantnost suse (Jan i sur., 2024.). Brestic and Zivcak(2013.) navode
popis istrazivanja fokusirana oko uporabe specifi¢nih parametara ChlF za ispitivafije 1 probir
razli¢itih genotipova kukuruza pri uvjetima suse (Fo, Fv, Fv/Fm (Ghoelamin i Khayatnezhad,
2011.); $PSII, ETR (O’Neill i sur., 2006.); Fo, Fv (Smillie i Gibbons, 1981.); P, gN, ETR,
Fv/Fm (Cruz de Carvalho i sur., 2011.); Fv/Fm, Pl (Lepedus i sur., 2012.; Zegada-Lizarazu i
sur., 2012.)).

1.3.2 Hiperspektralno snimanje

Naziv ,hiperspektralno snimanje se prvi puta pojavljuje krajem 20. stoljeca, a pripisuje se
Goetz i sur. (1985.). Sam razvoj ove metede je iziskivao nekoliko tehnoloskih inovacija i usko

je povezan s napretkom u podrugju digitalne elektronike i ra¢unalnih mogucnosti (Goetz,

2009.).

Hiperspektralno snimanje (hyperspectral imaging; HSI) predstavlja sofisticirani tehnoloski
napredak spektroskopskih 'metoda koje integriraju principe snimanja, spektroskopije i
kemometrike (Ma'i sur., 2019.). Istice se od ostalih konvengionalnihmetoda,snimanja svojom
moguénosti  zabiljezbe | znatno veée kolifine podataka pracenjem kontinuiteta
elektromagnetskog spektra s vise valnih duljina’i vecomispektralnem rezolucijom (Bhargava i
sur, 2024.). HSI razdjeljuje elektromagnetski spektaru mnostyvo uskih, grani¢nih pojasa valnih
duljina $to omoguéuje dobivanje vrlo detaljnih prostornih spektralnih informacija svakog

pojedinog-piksela u'snimci (Mateen i sur., 2018.).

Osnovni princip HSI leZi u jedinstvenim spektralnim otiscima razli¢itih materijala i bioloSkih
tkiva. Pri interakciji elektromagnetskog zracenja s biljnim tkivom, specificne valne duljine
bivaju apsorbirane, reflektirane vili transmitirane, ovisno o molekularnom sastavu i
strukturalnim karakteristikama materijala, odnosno tkiva. Ove interakcije tvore karakteristicne
i jedinstvene spektralne otiske koji se mogu analizirati za dobivanje detaljnih informacija o

zdravlju biljaka, stanju stresa i fizioloskim procesima (Ustin i Gamon, 2010.).
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Podatkovni zapis koji proizlazi iz HSI je trodimenzionalna baza podataka spektralnih i
prostornih informacija dobivenih iz spektralnih informacija pojedinog piksela
dvodimenzionalnog detektora, a naziva se hypercube (Bhargava i sur., 2024.). Slika 6 prikazuje
razliku izmedu hypercube podatkovnog zapisa i konvencionalnih, red-green-blue (RGB)

snimaka.

Hypercube RGB snimka

Red (R)

Green (G)

Blue (B)

Reflektancija
?‘
]

Intenzitet

UV— > NIR x X B G R

Valna duljina A Valna duljina A

Slika 6. Strukturalne razlike hypercube padatkovnog zapisa,i RGB snimke (Prilagodeno préma (Bhargava isur.,
2024)

Raspon valnih duljina elektromagnetskog spektra znacajan za praenje vegetacije se proteze
od 400 do 2500 nm $to obuhvaca vidljivi (400 — 700 nm), blisko-infracrvent (near-infrared,
NIR) (700 — 1300 nm) i kratkavalni infracrveni (1300 — 2500 nm) dio spektra od kojih svaki
pruza ‘jedinstvene dinformacije o karakteristikama biljaka, i<njithovom fizioloSkom stanju

(Jensen, 2007.)

Tipicna vegetacijska spektralna reflektancija, pokazuje visoku reflektanciju u NIR dijelu
spektra, a nizu u vidljivom dijelu spektra radi visoke apsorpcije/alnih duljina vidljivog spektra
od strane klorofila i jake reflektancije valnih duljina NIR spektra od strane unutarnjih struktura
i sadrzaja vode biljnih stanica (Le ¥ 8sur., 2023.). Unutarnje strukture lista i biokemijske
komponente lista poput sadrzaja, zelenila (greenness content; klorofil i karotenoidi), dusik,
lignin, celuloza, voda imaju vaznu-ulogu u spektralnim karakteristikama reflektancije biljaka
(Leisur., 2023.).

U vidljivom dijelu spektra, klorofilna apsorpcija dominira spektralnim odzivom s jakom
apsorpcijom na priblizno 430 nm i 660 nm koja odgovara klorofilu a, te 453 nm i 643 nm za
klorofil b (Lichtenthaler, 1987.). Pri 550 nm (zelena boja) apsorpcija klorofila je minimalna,
Sto objaSnjava zaSto zdrava vegetacija ljudskom oku izgleda zelena. Ove znacajke povezane s

klorofilom sluze kao primarni pokazatelj opéeg zdravlja biljaka.
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NIR dio spektra karakterizira izrazena reflekcija od zdrave vegetacije zbog viSestrukog
raspreSenja unutar strukture mezofila lista. Ovaj fenomen je prvi puta opisan od strane (Gates,
1965.), a javlja se zbog minimalne apsorpcije biljnog tkiva u ovom rasponu valnih duljina, dok
stani¢ne strukture formiraju brojne granice zrak-voda koje rasprSuju upadno zragenje(Xu i Ye,
2023.). Promjene u strukturi lista, sadrzaju vode ili stanicnom integritetu izravno utje¢unaNIR

reflektanciju $to ovo podrucje ¢ini posebno osjetljivim na stresne uvjete.

1.3.2.1 Vegetacijski indeksi

Kako bi se iz mnostva spektralnih informacija zabiljezenih hiperspektralnim senzorima mogli
izvuci korisni podatci za kvantificiranje specifi¢nih biljnih karakteristika, kreirane su formule,
odnosno matematicki odnosi pojedinih valnih duljina koje nazivamo vegetacijskim indeksima
(VI). Oni kombiniraju strateski izabrane valne duljine kako bi poboljsali signal povezan za
specificno svojstvo. Vegetacijski indeksi hiperspektralnih mjerenja sluze kao indikatori za
procjenu fizioloskih i biokemijskil karakteristika, procjenu potencijalne biomase 1 prinosa,
detekciju bolesti i identifikaciju svojstaya poput otpornosti na susu (Mohd Asaari i sur., 2022.).
Opsiran pregled hiperspekttalnth indeksaimnjihove uporabe u pre€iznoj poljoprivrediu pfotekla

dva desetljeca je dan u radu (Rama i suradnika (2024.).

Istaknuti hipergpektralni indeksi»koriSteni u izradi ovoga‘rada se mogu se svrstati u dvije
kategorije, oni kojikoriste reflektancije NIR dijela elektromagnetnog spektra i oni koji koriste

reflektancije UVIS (ultraljubicasti i vidljivi) dijela spektra.

Hiperspektralni indeksi koji koriste spektralnu refleksiju bliskoginfracrvenog (NIR) podrucjau
kljuéuju NDVI, SRI, ZMI, PSNDa i RDVI. \ndeks normalizirane razlike vegetacije
(Normalized Difference Vegetation{Index; NDV1) procjenjuje zelenilo (greenness) vegetacije i
cjelokupno zdravlje biljaka usporedujuciwvrijednosti refleksije bliskog infracrvenog i crvenog
podrucja (Lu i sur., 2011.; Shuaibu i sur.,2016.; Verma i sur., 2022.). Indeks jednostavnog
omjera (Simple Ratio Index; SRI) mjeri snagu vegetacije kroz omijer refleksije bliskog
infracrvenog i crvenog podrucja (Jordan, 1969.; Nguy-Robertson i sur., 2012.; Verma i sur.,
2022.). Indeks Zarco-Tejade i Millera (ZMI) procjenjuje sadrzaj klorofila ciljajuci valne duljine
koje su posebno osjetljive na apsorpciju klorofilom (Moorthy i sur., 2003.; Zarco-Tejada i sur.,
2001.). Indeks refleksije starenja biljaka a (Plant Senescence Reflectance Index a; PSNDa)
identificira senescenciju biljaka otkrivanjem promjena refleksije povezanih s razgradnjom

klorofila (Adak i sur., 2021.; Blackburn, 1998.). Renormalizirani indeks razlike vegetacije
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(Renormalized Difference Vegetation Index; RDVI) je verzija NDVI-ja, dizajnirana s
normaliziranom formulom kako bi se minimizirala varijabilnost fotosintetski aktivnog zracenja
i poboljsala to¢nost rezultata (He i sur., 2019.; Thuoma i Madramootoo, 2017.; Zhang i sur.,
2019.).

Medu cesto primjenjivanim HS indeksima izvedenim iz ultraljubicastog i vidljivog spektra
(UVIS) su MCARI1, G, MCARI, GM1 i GM2. Madificirani indeks apsorpcije klorofila u
refleksiji 1 (Modified Chlorophyll Absorption in Reflectance Index 1; MCARI1) nadovezuje se
na izvorni MCARI uklju¢ivanjem dodatnih valnih duljina, povecavaju€i osjetljivost na
varijacije klorofila (Eddy i sur., 2008.; Wu i sur., 2008.)./Indeks zelenosti (G) mjeri udio zelene
refleksije unutar vidljivog spektra, sluzeéi kao pokazatelj zdravlja/vegetacije (Acharya i sur.,
2016.). Modificirani indeks apsorpcije klorofila u refleksiji (Modified Chlorophyll Absorption
in Reflectance Index; MCARI) procjenjuje dubinu apsorpcije klorofila u biljnim tkivima kako
bi se pratila fotosintetska aktivnost i stres (Ardig i sur., 2021.). Gitelsonov i Merzlyakeyv indeks
1 (GM1) procjenjuje koncentraciju klorofila‘analizom omjera refleksije na yalnim duljinama
osjetljivim na Klorofil (Zhaosssur., 2007.). Gitelsonov i Merzlyakov indeks 2(GM2) oslanja
se na razli¢ite omjere valnih duljina kako bi pruzio komplementarnu procjenu za robusniju

analizu.

Predngsti hiperspektralnog mjerenja u neinvazivioj, ranoj detekCiji stresa brzo su prepoznate
Sto je rezultiralo brzom implementacijom ove metode o, Sirokom spektru istraZivanja, osobito
u pracenju stanja vegetacije (Blackburn, 2007:). Uporaba hiperspektralnih senzora je
zastupljena nawvise razina, od biljnih tkiva ulaboratorijima, pojedinacnih biljaka u staklenicima
ili klima komorama do mjerenja karakteristika skupa biljaka d poljskim uvjetima (Thomas i
sur., 2018.). Kod kukuruza su se hipérspektralna mjerenja i pripadajuéi indeksi koristili, izmedu
ostalog, za procjenu udjela vode (Zhang iZhou, 2015.), ranu detekciju stresa i oporavka (Asaari
I sur., 2019.; Roémer i sur., 2012:), kako kod abiotskog tako i biotskog stresa (Del Fiore i sur.,
2010.). I kod hiperspektralnih mjerenja susa je vrlo zastupljen interes istraziva¢a pogotovo u
proteklom destlje¢u s nizom relevantnih istraZivanja. Novija istrazivanja pokazala su da
proksimalno hiperspektralno snimanje moZe uspjeSno otkriti dnevne i suSom izazvane
fizioloSke promjene kod kukuruza, s automatiziranim platformama za fenotipizaciju koje
omogucuju visokou¢inkovitu procjenu odgovora na stres (Mertens i sur., 2021.). Fokus se
stavlja na visoku propusnost, ranu detekciju (Asaari i sur., 2019.; Jingyong i sur., 2023.),

nedestruktivnost (Mohd Asaari i sur., 2022.) i poboljsanje procjene statusa vode u kukuruzu
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(Meiyan i sur., 2022.). Kao i ostale metode prikupljanja podataka i hiperspektralna mjerenja
prate trend integracije sa suvremenim metodama obrade podataka poput strojnog u¢enja (Dao
i sur., 2021.; Garcia-Vera i sur., 2024.; Okyere i sur., 2024.; Pandey i sur., 2017.; Yendrek i
sur., 2017.).

1.4 Genotipizacija i analiza genetske raznolikosti kod kukuruza

Biotehnoloski napretci, ponajprije uporaba molekularnih markera,/su uvelike revolucionizirali
istrazivanja tolerancije suse zapocevsi novu molekularnu, genomsku eru istrazivanja. Kod
kukuruza je prva karta povezivanja bazirana na molekulapnim markerimanapravljena od strane
Helentjaris i sur. (1986.) (Tuberosa i sur., 2002.), a prva genetska analiza tolerancije suse kod
kukuruza uporabom lokusa kvantitativnih svojstava (quantitative trait loci; QTL) 1995. godine
(Kim i Lee, 2023.). Setter i sur. (2011.) su koristili“ciljane SNP pristupe s 1.536 markera iz
kandidatskih gena kako bi identificirali_lokuse koji reagiraju na susu, §to predstavlja rane
studije genomske asocijacije. Opcenito, primjena visokopropusne genotipizacije znaajno je
unaprijedila istrazivanja pruzajuét dublji wvid u genetsku raznolikosty, omoguéujuci
identifikaciju kljucnih gena povezanih sredredenim svojstvimd te ubrzanje oplemenjivackih
procesa. Zbog svoje brzine i uc¢inkovitesti, ova molekularna metoda istrazivac¢ima omogucuje
analizu desetaka tisuéa:DNA markera, ¢ime se dobivaju vrijedniipedatcio evoluciji, prilagodbi
1 poboljSanju usjeva. Genotipizacijske tehnologijesu dozivjele znacajnu transformaciju unutar
proteklih.desetljeéa prelazeci sa sustava niskesgustoée,markera na visokopropusne genomske
platforme, spasebne za istovremeno ispitivanjedmilijunasjednonukleotidnih polimorfizama,
(single nucleotide ypolymorphism) - SNP).” Analiza\genetske raznolikosti podrazumijeva
istrazivanja raznolikosti medu jedinkama unutar populacija te populacija iste vrste uporabom
razlicitth sustava genetskih markera (biljega) od" kojih su najupotrebljavaniji sustavi
mikrosatelitnin i SNP markera (Pejiéyi Satovié, 2022.). Moderni pristup genotipizaciji se
oslanja upravo na platforme temeljene na,SNP-ovima koji nude superiorniju pokrivenost

genoma i vecu isplativost (Xu i sur.;»2009.).

1.5 QTL analize i cjelogenomske studije pridruzivanja (GWAS) kod kukuruza

Razumijevanje genetske strukture je temeljno ishodiste za za molekularno rasclanjivanje
(dissection) kompleksnih kvantitativnih svojstava u njihove sastavne genetske komponente.
Uporaba molekularnih markera u mapiranju QTL-ova i cjelogenomskim studijama

pridruzivanja (genome-wide association study - GWAS) je znacajno unaprijedilo preciznost
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molekularnog ras¢lanjivanja svojstava, a integracija visokopropusne genotipizacije i
visokopropusne precizne fenotipizacije je revolucionizirala moguénosti mapiranja QTL-ova s
dosad nezabiljezenom rezolucijom i precizno$éu poticuci oplemenjivanje vodeno podatcima
(data-driven) i ubrzavanje genetskog napretka (Swetha i sur., 2025.). Razvoj visokopropusnih
platformi poput lllumina MaizeSNP50 BeadChip je omogucéilo vrloprecizno QTL.mapiranje i

GWAS visoke rezolucije u populacijama kukuruza (Guan i sur., 2024.).

QTL mapiranje ukljucuje analizu cijelog genoma usmjerenu na otkrivanje odnosa izmedu
genotipova u razli¢itim genomskim regijama i fenotipovapovezanih<s kvantitativnim
svojstvima te se usredotocuje na identificiranje broja, polozaja; ucinaka i interakcija QTL-ova
(Zeng, 2001.). Glavni cilj mapiranja QTL-ova je odrediti kromosomske regije koje znacajno
doprinose varijacijama uoCenim u kvantitativnim, Svojstvima unutar populacije, a ta
lokalizacija je klju¢na i za identificiranje temeljnih gena te za poboljSanje naseg razumijevanja
genetskih mehanizama koji poti¢u varijacije svojstava (Zeng, 2001.). Preciznost mapiranja
QTL-ova ovisi o nekoliko faktora, uklju€ujucivveli¢inu populacije, heritabilnost ispitivanog
svojstva, razinu efekta individualnih QTL-ova i gusto¢i markera (Liang iSur., 2022.). Uporaba
QTL analize kod kukuruza za stres susom aktualna je metoda posljednjih 30 godina“(Agrama
i Moussa, 1996.; Lebreton i sur., 1995.). Povezuju¢i QTL-ove s bitnim morfo-fizioloskim
svojstvima, prinosom 1 stabilnosti QTL-ova kroz razli¢ité okoline»za ta svojstva se dobio
detaljniji uvid u genetske i molekularne mehanizme tolerancijema susu kod kukuruza (Li i sur.,
2024.; Messmer 1 Surg2009.; Tuberosa i sur., 2002.)»s ciljemspoboljsavanja tolerantnosti
kukuruza na susuy(Liu i Qin, 2021.; McMillend sur.,;2022:; Rasheed i sur., 2023.). Takoder, u
genetskim analizama, povezivani su i parametri ChlF, za fotosintetsku ucinkovitost kod
kukuruza-uzgajanim u poljskim uvjetima (Galic i Suk§2019.; Simic¢ i sur., 2014.). Sheoran i
sur.,, (2022.) navode kako toleraneija na suSu kod kukuruza moze biti unaprijedena

kombinacijom (gen)omike s xisokopropusnom fenotipizacijom.

Liu i Qin (2021.) isti¢u¢i vaznost ranog razvoj klijanaca za uspjesno uspostavljanje kukuruza i
postizanje optimalnog prinosa zrna navode kako detekcija QTL-ova povezanih s otpornoscu
na susu tijekom juvenilne faze doprinosi Sirem razumijevanju otpornosti na susu tijekom
cijelog zivotnog ciklusa kukuruza te razumijevanju kompleksnog mehanizma ovog

agronomskog svojstva.

GWAS predstavlja mo¢nu tehniku za identifikaciju gena odgovornih za specifi¢na svojstva.
To se postize ispitivanjem genomskih regija gdje su varijacije u genotipu statisticki povezane
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s odgovaraju¢im varijacijama u fenotipu (Susmitha i sur., 2023.). Ono oznacava promjenu
paradigme od tradicionalnih pristupa QTL Kartiranja koje se oslanja na biparentalne
segregirajuc¢e populacije dok GWAS Koristi prirodnu genetsku raznolikost prisutnu u
skupinama raznolike germplazme. GWAS se kod kukuruza koristio u istrazivanjima etpornosti
na bolesti i biotski stres (Shrestha i sur., 2019.; Wang i sur., 2012.), pojedina strukturalna
svojstva (poput svojstava komusSine i listova) (Cui i sur., 2016.; Tian 1'sur., 2011.; Yang 1 sur.,
2020.), biokemijska svojstva (Gali¢ i sur., 2022.; Li i sur., 2019.; Liu i sur., 2016:;"Wu i sur.,
2022.), te abiotski stres gdje se velika pozornost pridaje stresu suSom. Jin i sur. (2023.) su
proveli GWAS za identifikaciju SNP markera povezanih sa sadrzajem klorofila kroz cijeli
vegetacijski period kukuruza. GWAS i analiza kandidatskih/gena zaysadrzaj klorofila petog
lista u ranoj fazi razvoja te u fazi sazrijevanja zrna je radena u istrazivanju Liu i sur. (2024.).
Wang i sur. (2016.) su radili analizu sedam povezanih fenotipskih svojstava te asocijaciju s
41.101 SNPova na 201 inbred liniji kukuruza iz sedam okolina opskrbljenih vodom te s
nedostatkom vode. Zhang i sur. (2016.) su proveli cijelogenomsku studiju pridruzivanja
koriStenjem 156.599 SNPova 318 'inbred linija kukuruza radi boljeg razumijevanja genetske
podloge metabolickih promjenawezanih, za' toleranciju suSe. 1, radu | Liu i Qin,(2021.) je
sadrzan popis identificiranih QTLova za rezistenciju na susu za vise Swojstava, uporabom
razli¢itog broja SNPeva (2.052 — 955.690) koristenih u radovima 2013.-2020. Sahito et al.
(2024.) isticu vaznost integraClje genomike, transkriptomike, qroteomike, metabolomike,
epigenomike i fenomike za unapredenje razumijevanja tolerancije stresa te navode napretke i

buduce.moguénostt GWAS studija u istrazivanjukukuruza.

1.6 Modeliranje i strojno ucenje

Podatci prikupljeni uzorkovanjem i mjerenjem parametara pokusa nam daju uvide u strukturu
svojstava ispitivanih uzoraka I'sustava, a 0sobitu vrijednost dobivaju u predvidanju ishoda u
buducim scenarijima. Predvidanje performansi usjeva u odredenim uvjetima zahtijeva razvoj
dobroga modela ¢ije modeliranje ovisi o koliCini 1 kvaliteti prikupljenih podataka raznih
parametara, a za rezultat omogucuje optimizaciju uzgoja, oplemenjivackog procesa i

iskoriStavanja dostupnih resursa.

Modeliranje usjeva predstavlja kvantitativni pristup razumijevanju odnosa izmedu rasta,

razvoja usjeva i okoliSnih uvjeta. Ovi modeli sluze kao virtualni laboratoriji u kojima
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istrazivai mogu testirati hipoteze, procijeniti scenarije upravljanja i predvidjeti ishode u
razli¢itim uvjetima (Gavasso-Rita i sur., 2024.). Temeljno nacelo modeliranja usjeva je
matematicki prikaz bioloskih procesa koji upravljaju rastom, razvojem biljaka i stvaranjem

prinosa.

Modeli usjeva se mogu svrstati u tri kategorije: empirijski (statisticki), mehanisti€ki (process-
based) i hibridni. Statisticki modeli oslanjaju se na opazene odnosefizmeduulaznihsvarijabli i
rezultata bez eksplicitnog predstavljanja temeljnih bioloSkih procesa. Ovi modeli se isticu u
to¢nosti predvidanja kada je dostupno dovoljno povijesnih‘podataka, ali.im'moze nedostajati
mogucnost objasnjavanja uzro¢nih mehanizama (Chambers 4 Hastie, 1992.). Mehanisticki
modeli pokusavaju simulirati temeljne fizioloske i biokemijske procese koji upravljaju rastom
1 razvojem usjeva. Ovi modeli pruZaju mehanisticki uvid u odgovore usjeva na stresne uvjete
okoliSa, ali zahtijevaju opseznu parametrizaciju i mogu, biti racunalno zahtjevni (Chuine i
Reégniére, 2017.). Hibridni modeli kombiniraju elemente statistickog i mehanistickogpristupa,
iskori$tavajuéi njihove zasebne prednosti, a istovremeno smanjuju¢i njiheva ograniéenja.
Pojava tehnika strojnog ucemja, (machine learning; ML) olaksala jedrazvoj sofisticiranih
hibridnih  modela Kkoji ' mogu “ uhvatiti sloZzene nelinearne hodnese uz zadrZavanje

interpretabilnosti (Camps-Valls i sur.,2025.).

Konvergencija naprednih ¢ehnologija i metoda prikupljanja podataka'sa strojnim ucenjem je
temeljno transformirala istrazivanja biljne fiziologije'w proteklom desetljecu. Nedavni napreci
u racunalnoj snazi i komputacijskim moguénostimarte razvoju naprednih algoritama omogucili
su obradu 1 analizu velike koli¢ine podataka u stvarnomvremenu, otvaraju¢i nove moguénosti
za primjenu/visokepropune fenotipizacije i genotipizacije. Strojno ucéenje je polje umjetne
mteligencije koje obuhvaca Sirok¢Spektar racunalnih metoda koje omogucavaju sustavima
prepoznavanje 1 usvajanje sloZenih' ebrazaca unutar skupa podataka bez specifi¢nog
programiranja. U istrazivanjima, biljne fiziologije, algoritmi strojnog ucenja su izvrsni u
identifikaciji kompleksnih odnosa‘izmedu spektralnih odziva i fizioloskih parametara te za
stvaranje predvidanja (predikcija) iz velikih, kompleksnih setova podataka (Panahi i sur.,
2025.). Sama nelinearna priroda brojnih fizioloskih procesa ih ¢ini pogodnima za analizu
koriStenjem strojnog ucenja posto ML algoritmi ukljucuju fleksibilnost 1 nelinearne metode
koje se dobro prilagodavaju kompleksnim multidimenzionalnim setovima podataka bez strogih

pretpostavki (Crossa i sur., 2025.).
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Povecana dostupnost spektralnih podataka visoke rezolucije, potreba za efikasnim ne-
destruktivnim metodama mjerenja i potreba za brzom i preciznom procjenom stanja usjeva i
razine stresa su glavni pokretaci povecane upotrebe strojnog ucenja u istrazivanjima biljne
fiziologije. Bitan rezultat navedenoga je ubrzanje oplemenjivackih procesa’skracivanjem
koraka evaluacije, selektiranjem uzoraka u ranim fazama bez potrebe detaljne fenotipizacije
prije selekcije (Crossa i sur., 2025.). Odabir algoritama ovisi o nekoliko éimbenika ukljuc¢ujuci
veli¢inu seta podataka, sloZenosti podataka, racunalnim mogucnostima i fizioloskim
parametrima koji se istrazuju. Cesto koristeni algoritmi strojnog udenja u istrazivanjima biljne
fiziologije i za predvidanje prinosa usjeva su linearna regresija (LR), Random Forest (RF),
Gradient Boosting Trees (GBT) dok su za duboko ucéenje (deep learning) najupotrebljivanije
neuronske mreze i Long Short-Term Memory (LSTM) (Shawon i'sur., 2025.). Shawon i sur.
(2025.) daju pregled tehnika i uporabe strojnog ucenja u istrazivanjima u proteklih 7 godina

(2017. — 2024.).

Duboko ucenje je potkategorija strojnog ucenja karakteristi¢ne arhitektureskoja sadrziyvise
procesuiraju¢ih slojeva algeritama pod nazivom neuronske mrezes a omogucava tim
raunalnim modelima ucenje prikaza podataka s vise stupnjeva apstrakcije (LeCun'i sur.,
2015.). Svaka neuronska mreza posjeduje ,,neurone* (¢vorista) koji medusobno komuniciraju
te je njihova medusobna povezanost procijenjena na temelji njithove mogucnosti za davanjem
zeljenog ishoda (poput sinapsi neurona mozga koje su ojacane kada njihovi neuroni imaju
korelirani ‘output) (Chei’ I sur., 2020.). Na Slici 7. je prikazansshematski prikaz arhitekture

jednhostavne neuronske mreze.
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Slika 7. Shematski prikaz arhitekture neuronske mreze gdjevektor x predstayljatilazne podatke iz kojih neuronska
mreza uci, a vektor y izlazne podatke, odnosno rezultat komputacija neuronske mreze (Prilagodeno prema:

(Oppermann, 2023.))

Glavna razlika izmedu konvencionalniimetoda strojnog ucenja i dubokog ucenjagejizostanak

koraka ekstrakcije odlika (feature extraction), kod dubokog ucenja. Ovaj_ korak sluzi kao

pretprocesuiranje podataka za strojnd ucenje posto se sirovi podatck ne“mogu direktno

primijeniti na tradicionalng algoritme strojnog uc¢enja (Oppermann;2023.) sto je bitnaprednost

dubokog ucenja. U nastavku su navedeni neki od najupotrebljivanijih algoritama strojnog

ucenja, koriStenid u ovom istrazivanju.

Partial Least Square Regression (PLSR) algoritamfje kreiran drugom polovicom proslog

stolje¢an(1977:), a pripisuje se Svedskom eKonomistu, i statistiCaru koji je radio na

ekonometrijskim modelima povezanim s metodama procjene,sistema simultanih jednadzbi

koriStenjem iterativaih procedura (Joreskog i Wold, 1982.; Mateos-Aparicio, 2011.). Metoda

je brzo nasla primjenu i u drugim poljima poput kemije gdje je i detaljno opisana (Geladi i

Kowalski, 1986.). U istrazivanjima biljne fiziologije je nasla primjenu uz spektroskopske

metode fenotipizacije za predvidanje odlika biljke iz stotine/tisu¢e spektralnih podataka. PLSR

modeli su postigli veliku preciznostw.predvidanju svojstava lista poput mase lista po povrsini

(leaf-mass per area; LMA) i sadrzaj suhe tvari (Leaf Dry Matter Content; LDMC) s R?> 0.85

i %RMSE <10 % (R?- koeficijent determinacije RMSE- korijen srednje kvadratne pogreske

(Root-mean-squared error) (Kothari i sur., 2023.). Fu i sur. (2020.) su koristili PLSR za

procjenjivanje svojstava fotosinteze koriStenjem hiperspektralnih odziva. Preciznost

predvidanja promjene kvantnog prinosa i vodnog potencijala izazvane susom kod kukuruza,

koriStenjem hiperspektralnog snimanja i PLSR-a je pokazana i u radu (Mertens i sur., 2021.).
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Random Forest (RF) algoritam je kreiran od strane Lea Breimana 2001. godine na temelju
ranijeg rada sa stablima odlucivanja i bagging-om (bootstrap aggregating) (Breiman, 2001.).
Razvoj metode Random Forest ubrzan je s primjenom u podruc¢ju genomike, gdje se sposobnost
ovog algoritma za obradu visokodimenzionalnih podataka bez eksplicitnog.odabira odlika
(feature) i zabiljezbu odnosa izmedu genotipa i fenotipa pokazala uéinkovitom (Crossa isur.,
2025.). U radu Vitrack-Tamam i sur. (2020.) RF se koristio za identifikaciju 23 valne duljine
hiperspektralnih mjerenja biljaka pamuka povezanih sa strukturalnim svejstvima“t udjelom
vode. Zhang i sur. (2025.) su koristili RF za sustavnu analizu znac¢ajnih svojstava povezanih za
toleranciju stresa suSe kod klijanaca 78 hibrida kukuruza 1 procjenu performansi modela za

predvidanje.

XGBoost (eXtreme Gradient Boosting) je algoritam razvijen od strane Tiangi Chena
nadogradnjom na okvir pojacavanja gradijenta (boosting) uspostavljenom od strane Jerome
Friedmana (Chen i Guestrin, 2016.)<Regularizacijski mehanizmi ovog algoritma sprec¢avaju
overfitting bez gubljenja sposobnosti¢ predvidanja. Yoon i sur. (2023.) su Koristili
hiperspektralne snimke s_algoritmima strojnog ucenja (PLSR, AdaBoost;, XGBoost,
LightGBM) za neivazivau brzu detekciju biljnih metabolita gdje suu veéini slu¢ajevaboosting
algoritmi pokazali superiornije performanse. Kod kukuruza, Nyéki i sur. (2021.)su predvidali
prinos KkoriStenjem umjetne “inteligencije uporabom prostorno-vremenskih podataka za
treniranje modela gdje se XGBoost algoritam “izdvojio kao' najbolji regresijski model s
preciznoscu od 92,1 %sZhang i sur. (2025.) sutakoderKoristili iXGBoost za sustavnu analizu
znd€ajnih svojstava povezanih za toleranciju stresa suse kod klijanaca 78 hibrida kukuruza i
procjenu performansipredvidanja modela gdje je ovaj model pokazao optimalnu klasifikaciju
sR?=0,863.

Konvolucijske neuralne mreze (Convelutional Neural Networks (CNN)) je napredna verzija
umjetnih neuralnih mreza, a svoje zacetke nalazi u radovima Kunihika Fukushime, Davida
Hubela i Torstena Wiesela (Fukushima, 1980.; Hubel i Wiesel, 1968.). Danas ima $iroku
primjenu u mnogim granama ljudske djelatnosti, od prepoznavanja slika i vizualnih zapisa te
klasifikaciji, procesuiranje jezika i govora, medicinskoj dijagnostici, autonomnim vozilima i
dr. U istrazivanjima biljne fiziologije se upotrebljuje za detekciju bolesti (Demilie, 2024.;
Sutaji i Rosyid, 2022.) i klasifikaciji (Lee i sur., 2015.; Yalcin i Razavi, 2016.), s metodama
visokopropusne fenotipizacije (Jiang i Li, 2020.; Yu i sur., 2017.). Ani sur. (2019.) su koristili

konvolucijske neuralne mreze za identifikaciju 1 klasifikaciju suSnog stresa kod kukuruza s
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iznimnom precizno$¢éu od 98,14 % i 95,95 %. Yang i sur. (2021.) su procjenjivali prinos
kukuruza uporabom CNN-a treniranih koriStenjem podataka dobivenih hiperspektralnim

mjerenjem.

Dijk i sur. (2021.) daju pregled trenutnog stanja i napretka strojnog ucenja‘u istrazivanjima
biljne fiziologije i oplemenjivanja biljaka s fokusom na primjene u biokemijskim analizama,
na makroskopskoj skali i povezivanju genotipova s fenotipovimad U istrazivanjuskukuruza,
strojno ucenje je naslo Siroku primjenu u detekciji bolesti (Panigrahi i sur., 2020.; Setiawan i
sur., 2022.), prisutnosti toksina (Camardo Leggieri i sur., 2021.), predvidanju prinosa (Baio i
sur., 2023.; Croci i sur., 2023.; Shahhosseini i sur., 2019.), predvidanju biomase (Han i sur.,
2019.), u prediktivnom oplemenjivanju (Washburnfi sur., 2020.) o €ijem postanku i razvoju od
tridesetih godina proslog stolje¢a do danas pise (Bernardo, 2021.) te u istrazivanju stresa (Azrali
i sur., 2024.; Nazari i sur., 2023.; Niu i sur., 2021.; Ornella.i sur., 2012.; Zubler i Yoon, 2020.).
U genomici, strojno uc¢enje (ML) je kljuénoza genomsku selekciju (GS), metodu kojapredvida
genetsku vrijednost biljaka koriStenjempodataka o genomskim markerimasgdje je umjetna
inteligencija uspjesno koriStenaza predvidanje crossover-a kod kukuruzaqFaroog isur., 2024.).
Na temelju inbred-specifiénih uzoraka DNA metilacije pod stresem, istrazivaci su uspjeli
precizno Klasificirati setove,transkribiranih gena i identificirati pseudogene (Sartor i sur.,
2019.). Primjenom strojnog ucenja ostvarena je izvanredna preciznost, s data-driven hibridnim
modelima usjeva koji su postigli RMSE od 7,16 % za predvidanje prinosa koristec¢i Cetiri
desetlje¢a podataka ametickog kukuruznog pojasa (Chang i surp2023.). Baio i sur. (2023.) su
koristili 1 usporedili razlicite modele strojnog uc¢enja za predvidanje prinosa kukuruza koristeci
se spektralnim informacijama, temperaturnim podatcima \i razliCitim upravljanjem
navodnjavanja. KoriStenjem 14 godina satelitskih Moderate Resolution Imaging
Spectroradiometer (MODIS) i klimatskih podataka s uporabom Artificial Neural Network -
ANN, Convolutional NeuralsNetwork = C€NN, Stacked-Sparse AutoEncoder - SSAE i Long-
Short Term Memory - LSTM maodela za predvidanje, Ju i sur. (2021.) su procjenjivali prinos
kukuruza i soje u SAD-u. Uporaba €etiri algoritma stojnog ucenja s podatcima dobivenim
visokopropusnim pra¢enjem stanja kukuruza u stvarnom vremenu je pokazala visoku
ucinkovitost detekcije 1 predvidanja uvijanja lista s preciznoséu >80 % za sve primjenjene

algoritme (Spisic i sur., 2022.).
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2. Ciljevi

1. Ispitati varijabilnost u odgovoru svojstava biomase, JIP-testa, te hiperspektralnog

odziva na zasuSivanje izmedu odabranih inbred linijja iz genotipi S anela

Poljoprivrednog instituta Osijek (P10O)

2. Utvrditi korelacijsku strukturu svojstava, te provesti asocijac analize

s molekularnim biljezima

3. Upotrijebiti metode strojnog ucenja s cil ije podataka precizne

fenotipizacije i genotipizacije s ciljem predvidanja ge »ideotipa®“ s pozeljnim

odgovorom na uvjete zasuSivanja

Q “\
\\
0

ON
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3. Materijal i metode
3.1 Biljni materijal i genotipizacija

U pokusu je koriSteno 165 inbred linija kukuruza (Zea mays, L.) razlic¢itog porijekla prethodno
genotipiziranih koristenjem Illumina Infinium Maize50K ¢ipa (lllumina, Inci, San /Diego,
Kalifornija, SAD) (Ganal i sur., 2011.). Popis samooplodnih linija kukuruza s pripadaju¢im
podrijetlom prikazan je u Tablici 1. Ovaj panel sacinjen je od clithog materijala od ¢ega je
ve¢ina originalni materijal stvoren u sklopu nekoéliko ‘eplemenjivackih programa
oplemenjivaca kukuruza Poljoprivrednog Instituta Osijek (P1O). Prema podrijetlu, 82 inbred
linije su nerazvrstane, 19 je tvrdunaca, a ostale linije pripadaju u zubane, od toga 34 pripada u
BSSS (lowa Stiff Stalk Synthetic), 15 u Ohio/Lancasteri 15 u lodent heteroti¢ku skupinu.

Tablica 1. Popis genotipova - inbred linija kukuruza kori$ten u pokusu s pripadaju¢im podrijetlom (pedigreom) i
heterotickom skupinom prema podrijetlu.

Redni Heterotic¢ka skupina prema
broj  Genotip u pokusussRodrijetlo podrijetlu
1 481 JB481-2020 tvrdunac
2 482 JB482-2020 tvrdunac
3 483 JB483-2020 tvrdunac
4 484 JB484-2020 tvrdunac
5 4386 JB486-2020 nerazvrstano
6 4387 JB487-2020 tvrdunac
7 488 JB488-2020 tvrdunac
8 489 JB489-2020 tvrdunac
9 490 JB490-2020 tvrdunac
10 491 JB491-2020 tvrdunac
11 493 JB493-2020 tvrdunac
12 497 JB497-2020 tvrdunac
13 498 JB498-2020 tvrdunac
14 499 JB499-2020 tvrdunac
15 500 JB500-2020 nerazvrstano
16 501 29-48 BSSS
17 502 14-48 nerazvrstano
18 503 30-48 BSSS
19 504 PHP02 BSSS
20 505 PH207 BSSS
21 506 PHG50 BSSS
22 507 PHG29 BSSS
23 508 OPAL108 nerazvrstano
24 511 PHK76 Ohio/Lancaster
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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
92
53
54
55
56
S7
58
59
60
61
62
63
64
65
66
67
68

512
513
514
517
518
523
524
525
526
531
534
535
536
537
538
539
540
542
543
544
545
546
548
550
551
552
553
555
956
557
558
559
560
561
562
563
564
566
567
568
569
571
573
574

LH123Ht
PHV78

6-2L

PHG35
L-SIS-A
L-SIS-F
L-SIS-G
L-SIS-H
L-S1S-J-CO
L-SYN-IBO
L-SYN-IV
L-SYN-V
L-SYN-VI
L-SYN-VII
L-SYN-VIII
L-SYN-IX
L-SYN-X

B73

PHPR5

1132

PHP38

PHHB9
MT-T-1
MT-T-3
MT-T-4
MT-T-5
MT-T-6

7000

7001

7002

7003
MCEC-7804
22°7728/3MP-A
6°MCECMP-A
6°MCECMP-B
6°MCECMP-C
4°7728/3IDUK-A
7°7728/37820/2A
7°7728/37820/2B
7728/3-3230A
7728/3-3230B
Oh43

B14

B37

nerazvrstano

Ohio/Lancaster

BSSS
nerazvrstano
BSSS

BSSS

BSSS

BSSS
nerazvrstano
BSSS

BSSS

BSSS

BSSS

BSSS

BSSS

BSSS
nerazvrstano
lodent
nerazvrstano
lodent
nerazvrstano
nerazvrstano
nerazvrstano
nerazvrstano
nerazvrstano
nerazvrstano
nerazvrstano
lodent
lodent
lodent
lodent
nerazvrstano
nerazvrstano
nerazvrstano
nerazvrstano
nerazvrstano
lodent
nerazvrstano
nerazvrstano
nerazvrstano
lodent
nerazvrstano
nerazvrstano
nerazvrstano
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69
70
71
72

73

74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84
85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96
97
98
99
100
101
102
103
104
105
106
107
108
109
110

575
577
579
580

581

582

583
585
586
587
588
590
591
592
593
594
597
599
600
601
602
603
606
607
609
610
611
012
613
614
615
616
617
618
619
620
621
622
623
627
629
630

B73
A632

279 = LH213262-829/3C
280 = LH213262-829/3D
282 = 1221-L H123Hit-
ACO

283 = 1221-L H123Ht-
BBO

284 = LH123Ht-PHR62A
305 = 71/3-346A

306 = 71/3-346B

306 = 71/3-346B
TR26/2A
POPLH287-4A

M-38

MR10-27488
MMAT-27488
TVA501-042
622448-606C
LH119-7728/3A
2FACC
0729XPHEG9
0725X23-48
0725X346

$4590

$4590

$4590

$5276

5276

$5276

$5031

5276

$9606

4590X5276
4590X5276
4590X5276
4590X5276
9911X23-48
9911X23-48
9911X346
S61328XFBLL
KO05X227
BANGYX227
KO5XPHN46

lodent
nerazvrstano
BSSS
BSSS

nerazvrstano

nerazvrstano
nerazvrstano
BSSS

BSSS

BSSS
nerazvrstano
nerazvrstano
nerazvrstano
nerazvrstano
nerazvrstano
nerazvrstano
nerazvrstano
lodent
lodent
nerazvrstano
nerazvrstano
BSSS
nerazvrstano
nerazvrstano
nerazvrstano
nerazvrstano
nerazvrstano
nerazvrstano
nerazvrstano
nerazvrstano
nerazvrstano
nerazvrstano
nerazvrstano
nerazvrstano
nerazvrstano
BSSS

BSSS
nerazvrstano
tvrdunac
tvrdunac
nerazvrstano
nerazvrstano
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111
112
113
114
115
116
117
118
119
120
121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154

631
632
633
636
637
638
639
640
642
643
644
645
646
647
648
649
650
651
653
654
655
656
657
659
660
661
662
663
664
665
666
667
668
669
670
671
673
675
676
679
680
681
682
683

KO5XPHN46
S61328XLH213-LH62
S61328XPHAWG6
PHBAGXW?24275
KO5XHBAL1
K05XR03
S61328XK56
PHG47XW24275
PHG47XW24275
PHTM9XW24275
PHTM9XW24275
PHTM9XW24275
PHKEG6XW?24275
PHKE6XW24275
PHGA47(PHGG7)XW24275
PHG47(PHGG7)XW24275
PHBW8X2865
227X2865
PHTM9XJ89
PHTM9XJ89
PHTM9XJ89
PHWS2XPHRDG6
PHW52XPHRD6
SYNGOHXPHRD6
SYNGOHXPHRD6
SYNGOHXPHRD6
JBIXRD6
PHEG9XRD6
813X024445
PHG29X346
23-48XPHTD5
SYNGOH942
W24275

PHRD6

4040-8

PHEG9

4147-RUS

PHWRZ

phbw8

J89X2865
PHGG7XJ89
PHPR5

PHW52

PHJ40

nerazvrstano
tvrdunac
tvrdunac
nerazvrstano
nerazvrstano
tvrdunac
tvrdunac
nerazvrstano
nerazvrstano
nerazvrstano
nerazvrstano
nerazwrstano
nerazyrstano
nerazvrstano
Ohio/Lancaster
Ohio/Lancaster
nerazvrstano
nerazvrstano
Ohio/Lancaster
Ohio/Lancaster
Ohio/Lancaster
nerazvrstano
nerazvrstano
Ohio/Lancaster
Ohio/Lancaster
Ohio/Lancaster
Ohio/Lancaster
nerazvrstano
BSSS

BSSS

BSSS
nerazvrstano
nerazvrstano
Ohio/Lancaster
BSSS

lodent
nerazvrstano
nerazvrstano
nerazvrstano
Ohio/Lancaster
nerazvrstano
nerazvrstano
nerazvrstano
nerazvrstano
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155
156
157
158
159
160
161
162
163
164
165

686
687
688
689
690
691
692
693
696
697
699

PHJ89
PHK76
PHG29
PHPO2
PHM10
LH220Ht
LH1
LH213
2FACC
NLOO1
831BI3

Ohio/Lancaster
Ohio/Lancaster
BSSS

BSSS

BSSS
nerazvirstano
nerazvrstano
lodent

lodent

lodent

BSSS

BSSS - lowa Stiff Stalk Synthetic

Analiza genotipizacijskih podataka detaljno je opisana u radu Vukadinovi¢ i sur., (2025.).

Nedostajuce pozicije (2,5 %) i heterozigoti (<5 %) filtrirani su iz skupa podataka i imputirani

koriStenjem LDKNNI metode (Money i sur., 2015.) sto je rezultiralo da se finalni, ukupni

genotipizacijski set sastojao od 33.001 molekularnog markera koristenih zardaljnju analizu.

Analiza genetske raznolikesti provedena jé pomocu racunalnog programa Admixture v2

(Alexander i Lange, 2024.). Na temelju rezultata, inbred linije klasificirane su u sedam (k=7)

poznatih genskih skupova“(gene pools), odnosno populacija_kukuruza: Secerac, Lancaster,

Ohio, tvrdunac/koki¢ar (flint/pap), B73, B37 i lodent, kao'i nerazvrstane (@admixture). To¢an

udio pojedinog'genskog skupa prikazan je u dodatnim materijalima u radu Vukadinovi¢ i sur.,

(2025,). Graficki prikaz genetske strukture za k=7 prikazan je ma Slici 8. Svaki od 165

genotipova prikazan je stupcem obojenimisukladno,Q Keeficijentu pripadnosti pojedinom

genskom skupu (populaciji). Rezultati analize genetske stukture koristeni su kao podaci za

cjelogenomsku studiju pridruZivanja.
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tvrd./kokicar

Seterac m
(flint/pop)

= Ohio = Lancaster uB73

Slika 8. Genetska struktura 165 genotipova (i

O

N

Naziv linije
lodent uB37

linija)muruza koristenih u pokusu dobivena cu 33. NP molekularnog markera
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3.2 Fenotipizacija

3.2.1 Priprema i uzgoj

Sjetva je provedena u plasti¢nim posudama dimenzija: 39 cm (Sirina), 59 cm (duzina), 17 cm
(visina) napunjene s 5,5 kg univerzalnog supstrata (Terra Brill TYPical 5, Njemacka). Sijano
je po jedno sjeme po mjestu sjetve. Svaka posuda za uzgoj je sadrzavala 7 genotipova s po 5
biljaka po genotipu kako bi se osigurao dovoljan konac¢ni broj biljka po uzorku. Svaki set
genotipova je bio postavljen u triplikatu za kontrolu i jédnako za tretman zasuSivanjem.
Zalijevanje je bilo prilagodeno potrebama biljaka odredivanjém poljskog vodnog kapaciteta
(PVK). Voda koja se koristila za zalijevanje posuda se’ uzimala iz filtracijskog sustava

integriranog u uzgojnu klima komoru.

Uzgoj biljaka je proveden u klima komori s jednom policom (double-tier) (FITOCLIMA 12000
PLH proizvodaca Aralab, Rio de/Mouro, ‘Portugal. Uzgoj svih 165 genotipova je zbog
ograni¢enog kapaciteta komore obavljeno u sest eiklusa. Na Slici 9 se nalazi shematski prikaz
tijeka pokusa. Pokus je Mio postavljen istovremeno u kontroli koja je brlayzalijevana
svakodnevno, te tretmanu zasuSivanjem koje je provedeno izostavljanjem. zalijevanja od
desetog dana nakonssjetve. Naitemelju rezultata preliminarnogspekusa, biljke su bile uzgajane

ukupne 28 dana, sto je'doveljno da biljke u kontroli razviju 6 do 7 pravih listova.
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[Sjetva] [ Mjerenje 1 ] | Mjerenje 2 | Mjerenje 3

. Kontrola
Ciklus 1 Ttetman 1-28
. Kontrola
Ciklus 2 Tretman 29-55
. Kontrola
Ciklus 3 T s6-83 &
retman 2
=
=]
Kontrola =
Ciklus 4 Tretman 86— 110
. Kontrola
Ciklus 5 Tretman 111- 138
. Kontrola
Ciklus 6 Tretman 139-165

Exm

Dant nakon sjetve

Slika 9. Shematski prikaz tijeka pokusa

Uvjeti ‘uzgoja bilisSu postavljeni na sljede¢i nacin: 18 sati,dana pri temperaturi od 25°C i
relativnom vlaznosti 6d 65 %, te 8 sati no¢i pri temperaturi od 18°C'1 relativnom vlaznosti od
90%. Biljke su bile osvijetljene svjetloséwod 550 pmol/m2/s koristenjem PHILIPS Master
TL-D 58W/865 fluorescentnih zarulja (PHILIPS; Amsterdam, Nizozemska). Deset dana nakon

nicanja, biljke su bile prorijedene na dvije biljke po génotipu u svakoj posudi.

3.2.2 Prikupljanje podataka

Mijerenja su se sastojala od mjerenja.fluarescencije klorofila i hiperspektralnog odziva listova.
Mjerenja su provedena tri puta tijekom pokusa uporabom tri zasebna uredaja. Fluorescencija
klorofila bila je mjerena uredajem MP100 (PhotonSystem Instruments (PSI), Drésov,
Republika Ceska) 25min nakon adaptacije listova na tamu upotrebom hvataljki (klipsa).
Hiperspektralna mjeranja su bila provedena uporabom dva ru¢na spektrometra, PolyPen RP
410 UV/VIS (PhotonSystem Instruments (PSI), Drasov, Republika Ceska) koji mijeri
hiperspektralne odzive u rasponu 380 — 790 nm i PolyPen RP 410 NIR (PhotonSystem

Instruments (PSI), Drasov, Republika Ceska) koji mjeri hiperspektralne odzive u rasponu 640
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—1.050 nm. Uredaji posjeduju vlastiti izvor svjetla te mjere rezolucijom od 8 nm, a kalibracija

je provedena koriStenjem Spectralon standarda (PolyPen | Handheld Devices).

Prvi set mjerenja je izvrSen na 14. dan nakon sjetve, drugi set na 20. dan i posljednji set
mjerenja na 26. dan nakon sjetve (Slika 9). Dvije biljke svakog genotipa po uzgojnoj pesudi su
bile mjerene Sto je rezultiralo ukupnim brojem od Sest tehnic¢kih zeplika po genotipurpo
tretmanu (ukupno 12 replika za kontrolu i tretman za svaki genotip)«Posude za uzgoj su bile
randomizirane unutar klima komore promjenom njihovog mjesta i orijentacije naspram
srediSnjeg prolaza/zidova kako bi se minimizirali potencijalniy, mikrookolisni efekti.
Randomizacija se vrSila po zavrSetku svakog seta mjerenja. 28¢ dan nakon sjetve uslijedilo je
uzorkovanje i odvaga biomase. Vaganje je provedeno/koristenjem precizne vage PS
6100.R2.M (Radwag, Radom, Poljska). Uzorci su zatim bili'su§éni u susioniku tokom 48h pri
temperaturi od 78°C i ponovo vagani kako bi se dobila, masa suhe tvari uzoraka. Tablica 2.

prikazuje popis koristenih parametara.
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Tablica 2. Popis parametara s njima pripadaju¢im jednadzbama i referencama

Indeksi

Formula

Reference

ChlF indeksi

Maksimalni kvantni prinos primarne fotokemije listova
adaptiranih na mrak (Phi_Po)

Vjerojatnost da zarobljeni eksiton pomakne elektron u lanac
transporta elektrona dalje od QA (Psi_o)

Kvantni prinos transporta elektrona (Phi_Eo)

Vrijeme potrebno za postizanje maksimalne fluorescencije
klorofila (Phi_Pav)

Fotosintetska u¢inkovitost na osnovi apsorpcije (Pi_Abs)
NIR indeksi
Indeks normalizirane razlike vegetacije (NDVI)
Indeks jednostavnog omjera (SRI)
Indeks Zarco-Tejade i Millera (ZMl)
Indeks refleksije starenja biljaka a (PSNDa)
Renormalizirani indeks razlike vegetacije (RDVI)
UVIS indeksi

Modificirani indeks apsorpcije klorofilau refleksiji1
(MCARIL)

Indeks zelenosti (G)
Modificirani indeks apsorpcije klorofila u refleksiji (MCARI)
Gitelsonov i Merzlyakov indeks 1 (GM1)
Gitelsonov.i Merzlyakov indeks 2 (GM2)

Phi_Po =1 — (FO/Fm) (ot Fv/Fm)

Psio=1-VJ
(1 — (Fo/EM)) x Psi o
Phi_Po (SM/tFm)

(RC/ABS) [Phi_Po/(1-Phi_Po)] [Psi_o/(1-Phi_Po}]

(RNIR — RRED)/(RNIR + RRED)
RNIR/RRED
R750/R710
(R790 “R680)/(R790 +R630)
(R780="R670)/(R780 + R670)0(5)

1.2 % [2.5 % (R790 — R670)% 1.3 X (R790 — R550)]

R554/R677

[(R700%= R670) — 0.2 x (R700 — R550)] x (R700/R670)

R750/R550
R750/R700

(' Strasser i sur., 2000.)

( Strasser i sur., 2000.)
( Strasser i sur., 2000.)
(' Strasser i sur., 2000.)

(' Strasser i sur., 2000.)

(Rouse i sur., 1974.)
(Jordan, 1969.; Rouse i sur., 1974.)
(Zarco-Tejada i sur., 2001.)
(Blackburn, 1998.)
(Roujean i Breon, 1995.)

(Haboudane i sur., 2004.)

(Kauth i Thomas, 1976.)
(Daughtry i sur., 2000.)
(Gitelson i Merzlyak, 1997.)
(Gitelson i Merzlyak, 1997.)
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3.2.3 Obrada podataka

Obrada podataka 1 statisticka analiza izvrSene su Python programskim jezikom unutar Visual
Studio Code (VSCode 1.96.2) racunalnog programa (Visual Studio Code -_Code Editing.
Redefined; Welcome to Python.Org, 2025) . Cijeli set podataka prvo je obraden/uporabom
interkvartilnog raspona kako bi se izdvojile i uklonile atipi¢ne vrijednosti(outlierS) nakon Cega
su nedostajuce vrijednosti imputirane koristenjem Iterativelmputer funkcije scikit-learn paketa
(Iterativelmputer). Podatci su standardizirani koristenjem StandardScalera (scikit-learn 1.7)
(StandardScaler).

Za statisticku analizu koriSten je sljede¢i mjeSoviti linearni model
Yijk = p+ (Gi)+ Tj + M + (GTij) + (GMix)+ TMje#(GTMiji) + €ijir

gdje je vyijk srednja vrijednost svojstva i-tog genotipa j-togrtretmana k-tog mjerenja, p ukupna
prosjeéna vrijednost, Gi ucinak i-tog genotipa, T; ucinak j-tog tretmana, Mk ucinak k-tog
mjerenja, GTij, GMik, TMjk, GTMijk su @dnosni interakcijski uéinci, a eijxr j€ 0statak, odnosno
pogreska pokusa uzimajucicu obzir i r-tu,repeticiju. Slucajni efekti prikazani su'sazagradama

,»()%, dok su efekti bez zagrada koriSteni kao fiksni.

Za razliku od rezultata prikazanih kod Vukadinovi¢ i sur. (2025) gdje su koristeni BLUP-ovi
odnosfie metoda najboljeglinearnog nepristranoggpredvidanja (best linear unbiased prediction
- BLUP)‘Qvdje su prikazane nekorigirane (izvorne) srednje vrijednosti za sva svojstva. Zbog
konzistentne znaCajnosti interakcija genotip x trétman (GT), kao 1 tretman x mjerenje (TM) u
analizi varijance za sva svojstva, proveden je post-hoc Fisherovitest najmanje znacajne razlike
ili LSD test{LSD < least significant difference). W rezultatima su prikazane LSD vrijednosti

za srednje vrijednosti svih svojstavaigrupirane posebno po tretmanima (kontrola i zasuSivanje).

3.3 Cjelogenomska studijagpridruzivanja (GWAS)

Fenotipski podatci su agregirani prema srednjim vrijednostima unutar svake kombinacije
mjerenog tretmana i genotipa te kombinirani s genomskim podatcima za asocijacijsko
mapiranje (AM). AM je provedeno u ra¢unalnom programu Tassel verzije 5.2.96 (Bradbury i
sur., 2007.; Monier i sur., 2022,) koristenjem procedure mijesanog linearnog modela, uzimajuci
u obzir strukturu populacije (Q), procijenjenu analizom glavnih koordinata sa Sest osi, 1
srodnost (K) izraGunato metodom identi¢nosti po stanju s do Sest predackih alela, tj.

MLM+Q+K. Bonferronijev prag za deklariranje znacajnosti asocijacije odreden je slijedeci
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simpleM postupak koji su opisali Gao i sur., (2008.) i Gao i sur. (2010.. Ukratko, od 33.001
filtriranih 1 imputiranih markera, efektivni broj markera odreden je na 8.201, a prag znacajnosti
od o= 0,05 podijeljen je s efektivnim brojem markera, sto je rezultiralo vrijednosc¢u —log(p) od
5,214. Za vizualizaciju rezultata cjelogenomskih studija priduzivanja koriStenisSu Manhattan i
QQ (kvantil-kvantil) dijagrami. Usko podudaranje vrijednosti na QQ dijagramima s linijom
jednakosti pri nizim vrijednostima -logio(p) ukazuje na valjanost ‘statisticke metode dok
odvajanje vrijednosti od linije jednakosti i intervala pouzdanosti pri ve¢im, vrijednostima -

logio(p) pokazuje znacajnost zabiljezenih asocijacija.

3.4 Modeliranje i strojno ucenje

Analiza je provedena ucitavanjem podataka i odabirom,feodlika (features) iz vise domena
mjerenja. Skup odlika ukljucuje hiperspektralna mjerenja iz UV-VIS i NIRypodrucja
elektromagnetskog spektra, OJIP [parametre fluorescencije klorofila, izradunate spektralne
indekse i nekoliko kvantitativnih, kontinuiranih varijabli, ukljuc¢ujuc¢i Su/Sh, Flint/pop, Ohio,
Lancaster, B73, lodent, B37, masa sto zrna (hundred kernel weight),(HKW).

Nedostajucée vrijednesti u numerickim stupcima bile su imputitane,pomogcu srednjih vrijednosti
stupaca. Izabran je nasumicni podskup podataka koji je predstavljao podjednaku zastupljenost

tretmana.

Cetifi pristupa ‘strojnom ucenju primjenjena Suhza ispitivanje razligitih vrsta odnosa u
padatcima: Parcijalna regresija najmanjih kvadrata (PLSR) sa 62 komponente koristena jekao
osnovna linearna metoda. Ovaj pristup korekeije Kkolinearnosti izvornih podatakaje bio
prikladan zbog velikog broja autokareliranih spektralnih podataka. 62 komponente su odabrane
radi optimizacije, kako bi se zadovoljilo,Gauss — Markovljevo nacelo ostvarivanja najboljih
nepristranih predvidanja. XGBoost (Ekstremno gradijentno pojacavanje) imao je konfiguraciju
od 100 estimatora, stopom ucenja.0d 0,1 i maksimalnom dubinom od 6 radi sprecavanja
prekomjernog prilagodavanja (overfitting) uz odrzavanje dovoljne slozenosti modela za
obuhvat nelinearnih odnosa. Random Forest je koristio 100 stabala (decision tree) s
maksimalnom dubinom od 10, koriste¢i paralelizaciju procesa za racunalnu ucinkovitost.
Ovakav sklop modela je pruzio prirodno rangiranje vaznosti odlika i obradu nelinearne
interakcije izmedu varijabli bez potrebe za eksplicitnim prilagodavanjem odlika (features)

poput logaritmiranja, kvadriranja i dr. Konvolucijska neuronska mreza s viSeslojnim
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perceptronom (CNN-MLP) je koristena kao metoda dubokog ucenja. Arhitektura se sastojala
od dva konvolucijska sloja (64 1 32 filtra, svaki s veli¢inom jezgre 3) nakon ¢ega su uslijedile
operacije objedinjavanja maksimalne vrijednosti (max pooling). Konvolucijski slojevi su
izdvojili lokalne uzorke iz spektralnih podataka. Izdvojene odlike su zatim proslé kroz potpuno
povezanu mrezu s dva skrivena sloja (128 i 64 neurona) koji ukljucuju 30 %-tno odstranjivanje
(dropout) s ciljem dodatneregularizacije. Ova arhitektura se koristila za obuhvat i lokalnih

spektralnih uzoraka i globalnih odnosa izmedu varijabli.

Analiza je koristila dvije komplementarne strategije evaluacije za procjenu generalizacije
modela: Analiza po kombinaciji koja je trenirala odvojene modele za svaku kombinaciju
tretmana i mjerenja te je procjenjivala njihovu u¢inkovitost'na svim ostalim kombinacijama.
To je stvorilo sveobuhvatnu matricu unakrsne validacije kojapokazuje koliko dobro modeli
generaliziraju u razli¢itim eksperimentalnim uvjetima. Globalna podjela treninga 1 testiranja
koristila je uobic¢ajenu nasumiénu podjelwpodataka za trening i validaciju (train-test split) 80-
20 za procjenu ukupne uéinkovitogti modela. Odvojeni modeli trenirali su se za predvidanja
svjeze, odnosno suhe tvari, S_neovisnim skalarima standardizacije za odlike i, svaku ciljnu
varijablu osiguravajuci da razlike u skalama izmedu svjeze i Suhe tvari ne utjeCu na proces
ucenja. Svi podatci su standardizirani»pomoc¢u StandardScalera prije,trenirafijasmodela. Za
ulaze neuronskemreze, matricaiznacajki se preoblikovala kako bi se dodala dimenzija kanala,

tretiraju¢i spektralnadmjerénja kao 1D signal analogan podatcima vremenskih serija.

Neuronske ‘mreze su trénirane U 50 epoha od Kojih svaka predstavlja jedan kompletan prolaz
kroz cCitav skup pedataka pri ¢emu model azurira sveje unutarnje parametre uceci iz svakog
primjera.Veli€ina serije od 32 predstavlja koliko se uzoraka za treniranje modela obraduje
zajedno'prije azuriranja modela. Koristio se Adam optimizator (Adaptive Moment Estimation)
(Adam — PyTorch 2.8 Documentation) koji je optimizacijski algoritam prvog reda temeljen na
gradijentima i adaptivnoj progjeni s stopem,ucenja od 0,001 i srednjom kvadratnom pogreskom
kao funkcijom gubitka (Kingma i, Ba, 2017.). Podjela validacije od 20 % iz podataka za

treniranje prati overfitting tijekom treniranja.
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Za metode temeljene na stablu odluke, modeli su koristili svoje odgovarajuce zadane kriterije
dijeljenja prikladne za regresijske zadatke. Performanse modela procijenile su se pomocéu
koeficijenta determinacije (R?) i srednje kvadratne pogreske (MSE) za obje ciljne varijable

prema sljede¢im formulama:

pri ¢emu je:



4. Rezultati

4.1 Fenotipizacija

Na Tablici 3. prikazane su srednje vrijednosti kontrole i tretmana s pripadajué¢im standardnim
devijacijama za odabrane ChIF parametre i njihova razlika za pojedino mjerenje te LSD
vrijednosti za kontrolu i tretman U tablici je vidljiv izrazen pad srednjih vrijednosti parametara
u tretmanu kroz mjerenja (osim kod Phi_Pav parametra gdje srednje vrijednosti, rastu) te rast
vrijednosti pripadajucih standardnih devijacija. Razlike srednjih vrijednostitakoder biljeZe rast

kroz mjerenja s najve¢om razlikom u posljednjem mjerenju.

Tablica 3. Srednje vrijednosti kontrole i tretmana s pripadajuc¢im standardnim devijacijama za odabrane ChlF
parametre i njihova razlika za pojedino mjerenje te LSD vrijednosti za kontrolu, tretman i skupna vrijednost LSD-

a. Podebljana vrijednost oznacava statisticki znacajnu razliku.

Phi Po
Kontrola Tretman Razlika
Mjerenje 1 _[ 0,81 +/0,02 0,81 £ 0,02 0,01
Mjerenje2 170,79 £0,02¢ 0,77 £0,04 0,02
Mjerenje 3 | 0,77 0,04 0,62 +0,18 0,15
LSD 0,05 0,14
Psi 0
Mjerenjed | 0,60 = 0,05 0,59 £ 0,06 0,01
Mjerenje2 | 0,56 +0,06 | 0,52 +0,26 0,04
Mjerenje 3 | 0,52 +0,09 0,42'£0,16 0,1
LSD 0,08 0,11
Phi Eo
Mjerenje1 | 0,49+£0,05 |,0,48 +0;05 0,01
Mjerenje 2 | 0,44 +0,06 0,40 £ 0,07 0,04
Mjerenje3 | 0,40+£0,09 | 0,25+0,12 0,15
LSD 0,07 0,1
Phi_Pav
Mjerenje 1 933+ 15 933+ 16 0,49
Mijerenje 2 940 +47 947 £ 17 7
Mjerenje 3 953+ 20 964 + 16 11
LSD 16 34
Pi_Abs
Mjerenjel | 323+114 | 3,03+1,20 0,20
Mjerenje2 | 2,31+1,00 1,68 + 0,89 0,63
Mjerenje3 | 1,84+115 | 0,54 +0,53 1,30
LSD 1,07 1,23
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Tablici 4. prikazuje srednje vrijednosti kontrole i tretmana s pripadaju¢im standardnim
devijacijama za odabrane HS indekse NIR dijela spektra i njihova razlika za pojedino mjerenje
te LSD vrijednosti za kontrolu i tretman U tablici je vidljiv pad srednjih vrijednosti parametara
u tretmanu kroz mjerenja te rast vrijednosti pripadajucih standardnih devijacija. Razlike
srednjih vrijednosti takoder biljeZe rast kroz mjerenja s najvecommrazlikom u posljednjem
mjerenju.

Tablica 4. Srednje vrijednosti kontrole i tretmana s pripadaju¢im standardnim devijacijama, za odabrane HS

indekse NIR dijela spektra i njihova razlika za pojedino mjerenje te LSD vrijednasti za kontrolu, tretman i skupna
vrijednost LSD-a; podebljana vrijednost oznacava statisticki znacajnu razliku.

NDVI
Kontrola Tretman Razlika
Mijerenje 1 | 0,41+0,03 0,40 £ 0,03 0,01
Mjerenje2 | 0,40 £0,03 0,37+ 0,04 0,03
Mijerenje 3 | 0,37 +0,05 0,33+ 0,06 0,04
LSD 0,0 0,05
SRI
Mjerenje 1 | 2,42 + 0,18 2,34 £ 0,15 0,08
Mijerenje 2_[ 2,32 £0,16 2,18+0,21 0,14
Mjerenjed | 2;19 + 0,22 2,00+ 0,29 0,19
LSD 0,16 0,20
ZMI
Mjerenje 1 [,1,78 £ 0,14 1,73+0,13 0,05
Mjerenje2 | “1,69+0,15 1,63+0,19 0,06
Mjerenjed | 1,56+0,19 145 + 0,23 0,11
LSD 0,14 0,16
PSNDa
Mjerenje 1 | 0,44 +0,03 0,43+ 0,03 0,01
Mjerenje2 | 0,43+0,03 0,40 £ 0,04 0,03
Mjerenje 3 | 0,40 £0,04 0,36 + 0,06 0,04
LSD 0,01 0,05
RDVI
Mijerenje 1 67,354 65,4 +4,5 2,0
Mjerenje 2 65,5 + 4,2 62,7 £ 6,7 2,8
Mjerenje 3 62,3 £6,6 56,89 + 10,0 5,5
LSD 4,9 8,0

39



Tablica 5. prikazuje srednje vrijednosti kontrole i tretmana s pripadaju¢im standardnim
devijacijama za odabrane HS indekse UVIS dijela spektra i njihova razlika za pojedino
mjerenje te LSD vrijednosti za kontrolu i tretman. Tablica pokazuje vidljiv pad,srednjih
vrijednosti parametara u tretmanu kroz mjerenja (osim kod MCARJ indeksa gdje‘vrijednosti
rastu) te rast vrijednosti pripadajuéih standardnih devijacija. Kod MCARI1 indeksa vidljiv je
porast vrijednosti u kontroli kroz mjerenja. Razlike srednjih vrijednosti takeder biljeze rast

kroz mjerenja s najve¢om razlikom u posljednjem mjerenja (osim kodMCARI'1 GM1 indeksa).

Tablica 5. Srednje vrijednosti kontrole i tretmana s pripadaju¢im standardnim devijacijama za odabrane HS
indekse NIR dijela spektra i njihova razlika za pojedino mjerenje te LSD vrijednosti za kontrolu, tretman i skupna

vrijednost LSD-a; podebljana vrijednost oznacava statisti¢ki znaéajnu razliku.

MCARI1
Kontrola Tretman Razlika
Mjerenje1 | 12.668 £ | 12.862 + 1.128 194
1.081
Mjerenje 2 | 13.069 + | 12.522 +1.770 547
1.316
Mjerenje 34 ,13.520 + | 11.013 + 2.827 2.507
1.723
LSD 1.215 2.091
G
Mjerenje’l | 1,44 + 0,07 1,45+ 0,07 0,01
Mjerenje 2 | 1,48 £ 0,09 1,46'+0,10 0,02
Mjerenje 3 | 1,54+ 0,11 1,40 + 0,13 0,14
LSD 0,08 0,10
MCARI
Mjerenje 1 | 1.710+£496 | 1.844 + 461 134
Mjerenje2 | 1.972 £588 | 1.972 +£763 0,5
Mjerenje 3 2489 £ 915 | 2.137 £ 909 352
LSD 659 689
GM1
Mjerenje 1 | 1,31 +0,08 1,29 £0,08 0,02
Mjerenje 2 | 1,25 +0,09 1,21+0,11 0,04
Mjerenje 3 | 1,17 +0,11 1,18 +0,11 0,01
LSD 0,09 0,08
GM2
Mjerenje 1 | 1,65+ 0,09 1,62 + 0,09 0,03
Mjerenje2 | 1,58 £0,11 152+0,14 0,06
Mjerenje 3 | 1,50+ 0,14 1,40 £ 0,18 0,10
LSD 0,11 0,12
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4.1.1 Phi_Po

Slika 10. prikazuje odnose srednjih vrijednosti maksimalnog kvantnog prinoesas,primarne
fotokemije (Phi_Po) izmedu kontrole i tretmana kroz tri mjerenja. Vremenska progresija stvara
kaskadni efekt. Pri prvom mjerenju veéina genotipova odrzava relativmo visoke vrijednosti
Phi_Po, grupiraju¢i se blizu dijagonalne linije. Intenzifikacijom stresa suse kroz drugo
mjerenje, a posebno trece, uocava se dramatican pad vrijednosti Phi_Po kod ve€ine genotipova.
Raspon vrijednosti kontrole pri prvom mjerenju je 0,69 - 0,84 sa srednjom vrijednost od 0,81,
dok je raspon vrijednosti tretmana pri prvom mjerenju 0,67 0,85 saisrednjom vrijednosti od
0,81. Raspon vrijednosti kontrole pri drugom mjerenju je 0,69 — 0,84 sa srednjom vrijednosti
od 0,79, dok je raspon vrijednosti tretmana pri drugom mjerenju 0,57 — 1,21 sa srednjom
vrijednosti od 0,77. Raspon vrijednosti kontrole pri trecemmjerenju je 0,60 — 0,84 sa srednjom
vrijednost od 0,77, dok je raspon wyrijednosti tretmana pri tre¢em mjerenju 0,00°=,1,22 sa
srednjom vrijednosti od 0,62. Pri prveam mjerenju razlika srednjih vrijednosti kontrole i
tretmana je 0,001 (0,2%); (tretman/kontrola omjer: 0,998), pri drugom mjerenju razlika
srednjih vrijednosti kontrole i tretmana je 0,02 (3,0 %); (tretman/kontrela_omjer: 0,97) pri
trecem mjerenju razlika srednjih vrijednosti kontrole 1 tretmana je statisticki znacajna 0,15
(19,8 %); (tretman/kontrola omjer: 0,80). Kontrola biljezi‘blagi pad vrijednosti (4,2 %), dok
tretman biljezi ‘znatno veéi pad (23,0 %) kroz tri mjerenja.“Najmanje vrijednosti u trecem

mjerenju su‘imali genotipovi 587, 563 i 568.
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4.1.2 Psi o

Odnosi srednjih vrijednosti za vjerojatnosti da zarobljeni eksciton pomakne elektron u lanac
transporta elektrona dalje od Qa (Psi_o) izmedu kontrole i tretmana kroz tri mjerenja su
prikazani na Slici 11. Vremenska progresija pokazuje slican trend kao i kod/prethodnoggrafa
s progresivnim padom vrijednosti intenzifikacijom stresa suSe no s, vecim rasprSenjem
vrijednosti od prethodnog grafa. Raspon vrijednosti kontrole pri prvom mjerenju je 0,25 - 0,72
sa srednjom vrijednost od 0,60, dok je raspon vrijednosti tretmana pri prvom mjerenju 0,30 —
0,71 sasrednjom vrijednosti od 0,59. Raspon vrijednosti kontrole,pri drugom mjerenju je 0,23
— 0,69 sa srednjom vrijednosti od 0,56, dok je raspon vrijednosti tretmana pri drugom mjerenju
-7,24 — 0,68 sa srednjom vrijednosti od 0,52. Raspon vrijednosti kontrole pri treéem mjerenju
je 0,13 — 0,70 sa srednjom vrijednosti od 0,52, dok je,raspon vrijednosti tretmana pri treCem
mjerenju -2,97 — 0,80 sa srednjom vrijednosti od 0,42. Pri prvom mjerenju razlika srednjih
vrijednosti kontrole i tretmana je 0402 (1,8.%); (tretman/kontrola omjer: 0,98), prixdrugom
mjerenju razlika srednjih vrijednasti kontrole intretmana je 0,04; (tretman/kontrola omijer:
0,93), pri tre¢em mjerenjudazlika srednjih ¥rijednosti kontrolesi tretmana je 0,20 (19,7 %);
(tretman/kontrola omjer0,80). Kontrola biljezi pad vrijednosti (13,9, %),.s ve¢im padom kod

tretmana (29,5 %) kroz tri mjerenja.
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4.1.3 Phi_Eo

Na Slici 12 su prikazani odnosi srednjih vrijednosti kvantnog prinosa transporta elektrona
izmedu kontrole i tretmana kroz tri mjerenja (Phi_Eo). Takoder, kao i na prethodnom grafu,
intenzifikacijom stresa suse je vidljiv progresivni pad vrijednosti. Raspon vrijednosti kontrole
pri prvom mjerenju je 0,18 — 0,59 sa srednjom vrijednost od 0,49, dok.je raspon vrijednosti
tretmana pri prvom mjerenju 0,20 — 0,59 sa srednjom vrijednosti od 0,48."Raspon vrijednosti
kontrole pri drugom mjerenju je 0,17 — 0,56 sa srednjom vrijednost od 0,44, dok je raspon
vrijednosti tretmana pri drugom mjerenju -0,07 — 0,54 sa srednjom. vrijednosti od 0,40. Raspon
vrijednosti kontrole pri tre¢em mjerenju je 0,07 — 0,57 sa srednjom vrijednosti od 0,40, dok je
raspon vrijednosti tretmana pri tre¢em mjerenju 0,07 — 0,48 sa srednjom vrijednosti od 0,25.
Pri prvom mjerenju razlika srednjih vrijednosti kontrole 1 tretmana je 0,01 (2,0 %);
(tretman/kontrola omjer: 0,98), pri drugom mjerenju razlika srednjih vrijednosti kontrole i
tretmana je 0,04 (8,3 %); (tretman/kontrola emjer: 0,92), pri tre¢em mjerenju razlikasrednjih
vrijednosti kontrole i tretmana je'0,144(36,2 %); (tretman/kontrola omjer: 0,54). Kontrola

biljezi pad vrijednosti (18,8%), s,vec¢im padom kod tretmana (47,2 %) Kroz tri mjerenja.
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4.1.4 Phi_Pav

Slika 13. prikazuje odnose srednjih vrijednosti za vrijeme potrebno za postizanje maksimalne
fluorescencije klorofila izmedu kontrole i tretmana kroz tri mjerenja. I na evom grafu je
primjetno odvajanje vrijednosti pojedinih mjerenja, s porastom wvrijednosti kroz mjerenja.
Raspon vrijednosti kontrole pri prvom mjerenju je 881 — 979 sa srednjem vrijednost od 933,
dok je raspon vrijednosti tretmana pri prvom mjerenju 885 — 981a srednjom vrijednosti od
933. Raspon vrijednosti kontrole pri drugom mjerenju je 895 — 992 sa srednjom vrijednost od
940, dok je raspon vrijednosti tretmana pri drugom mjerenju, 894 =:1.018 sa srednjom
vrijednosti od 947. Raspon vrijednosti kontrole pri trecem mjérenju je.899 — 992 sa srednjom
vrijednost od 952, dok je raspon vrijednosti tretmana pri|trecem mjerenju 887 — 1.024 sa
srednjom vrijednosti od 964. Pri prvom mijerenju wazlika srednjih vrijednosti kontrole i
tretmana je 0,48 (0,1 %); (tretman/kontrola omjer: 1), pri drugom mjerenju razlika srednjih
vrijednosti kontrole i tretmana je 696 (0,7 %); (tretman/kontrola omjer: 1,01), pri, trecem
mjerenju razlika srednjih vrijednosti kontrole I tretmana je 11,26 (1,2 %);«(tretman/kaentrola
omjer: 1,01). Kontrola biljezi porast vrijednosti (2,1 %), tretmanstakoder biljezi porast (3,3 %)

kroz tri mjerenja.
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4.1.5Pi_Abs

Slika 14. prikazuje odnose srednjih vrijednosti indeksa performanse izmedu kontrole i tretmana
kroz tri mjerenja. Primjetan progresivni pad vrijednosti s intenzifikacijom stresa 'te izrazeno
odvajanje vrijednosti pojedinih mjerenja. Veliko raspon vrijednosti prvog mjeérenja duz
dijagonalne linije sugerira vecu varijabilnost genotipova detektiranu imicijalnim mjerenjem
ovog parametra. Raspon vrijednosti kontrole pri prvom mjerenju je 0,33'=6,50sa srednjom
vrijednost od 3,23, dok je raspon vrijednosti tretmana pri prvom mjerenju -0,90 — 6,79 sa
srednjom vrijednosti od 3,03. Raspon vrijednosti kontroledpri drugom mjerenju je 0,08 — 5,53
sa srednjom vrijednost od 2,31, dok je raspon vrijednosti tretmana pri.drugom mjerenju -0,95
— 4,58 sa srednjom vrijednosti od 1,68. Raspon vrijednosti kontrole pri trecem mjerenju je 0,00
— 5,51 sa srednjom vrijednost od 1,84 , dok je raspon vrijednosti tretmana pri tre¢em mjerenju
-0,997 — 2,69 sa srednjom vrijednosti od 0,54. Pri prvom mjerenju razlika srednjih vrijednosti
kontrole i tretmana je 0,20 (6,0 %); (tretman/kontrola omjer: 0,94), pri drugom mjerenju razlika
srednjih vrijednosti kontrole i tretmanage 0,63 (27,4 %); (tretman/kontrola‘emjer: 0,73);.pri
trecem mjerenju razlika stednjih vrijednosti kontrole i tretmanaf je 1,29).(70,5 %);
(tretman/kontrola omjer: 0,30). Kontrola biljezi padvrijednosti (43,1 %), tretman takoder
biljezi pad (82,1 %) kroz tri mjerenja.
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4.1.6 NDVI

Odnosi srednjih vrijednosti NDVI indeksa izmedu kontrole i tretmana kroz tri mjerenja Su
opisani na iducoj slici (Slika 15). Trend raspodijele vrijednosti je slican onimasaigrafovima
parametara Psi o i Phi Eo samo je primjetno manje rasprSenje vrijednosti,/osobito u
vrijednostima tre¢eg mjerenja. Raspon vrijednosti kontrole pri prvom mjerenju je 0,12/= 0,50
sa srednjom vrijednost od 0,41, dok je raspon vrijednosti tretmana/pri prvem mjerenju 0,28 —
0,47 sa srednjom vrijednosti od 0,40. Raspon vrijednosti kontrole pri.drugom mjerenju je 0,19
— 0,47 sa srednjom vrijednost od 0,40, dok je raspon vrijednosti tretmanapri drugom mjerenju
0,13 — 0,49 sa srednjom vrijednosti od 0,37. Raspon vrijednosti kontrole pri trecem mjerenju
je -0,06 — 0,49 sa srednjom vrijednost od 0,37, dok je raspon vrijednosti tretmana pri tre¢em
mjerenju 0,10 — 0,46 sa srednjom vrijednosti od 0,33. Pri prvom mijerenju razlika srednjih
vrijednosti kontrole i tretmana je 0,01 (3,5 %); (tretman/kontrola omjer: 0,97), pri drugom
mjerenju razlika srednjih vrijednosti kontrole i tretmana je 0,60 (6,3 %); (tretman/kontrola
omjer: 0,94), pri trecem mjerenju razlika srednjih,vrijednosti kontrole i tretmana je 0,04 (10,5
%); (tretman/kontrola omjer:0,90). Kontrola‘biljezi pad vrijednesti (10,0 %), tretman takoder
biljezi pad (16,5 %) kroz.tri mjerenja:
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4.1.7 SRI

Na Slici 16su prikazani odnosi srednjih vrijednosti SRI indeksa izmedu kontrole i tretmana
kroz tri mjerenja. Kod SRI indeksa je primjetno slabije razdvajanje vrijednestinpojedinih
mjerenja s dosta preklapanja tijekom progresije stresa suSom. Raspen vrijednosti kontrele pri
prvom mjerenju je 1,26 — 3,04 sa srednjom vrijednost od 2,42, dok\je raspon vrijednosti
tretmana pri prvom mjerenju 1,73 — 2,78 sa srednjom vrijednosti @d 2,34."Raspon vrijednosti
kontrole pri drugom mijerenju je 1,47 — 2,77 sa srednjom vrijednost od 2,34, dok je raspon
vrijednosti tretmana pri drugom mjerenju 1,29 — 2,77 sa srednjom, vrijednesti od 2,18. Raspon
vrijednosti kontrole pri tre¢em mjerenju je 0,88 — 2,82 sa srednjom vrijednost od 2,19, dok je
raspon vrijednosti tretmana pri trecem mjerenju 1,08 — 2,73 sa srednjom vrijednosti od 2,01.
Pri prvom mjerenju razlika srednjih vrijednosti kontrole T tretmana je 0,08 (3,4 %);
(tretman/kontrola omjer: 0,97), pri drugom mjerenju razlika srednjih vrijednosti kontrole i
tretmana je 0,13 (5,7 %); (tretman/kontrola emjer: 0,94), pri tre¢em mjerenju razlikassrednjih
vrijednosti kontrole i tretmana je 0,18 (844 %); (tretman/kontrola omjer: 0,94).Kontrola biljezi

pad vrijednosti (9,3 %), tretman takoder biljezi pad (14,0 %) kroz tri mjerenja.
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4.1.8 ZMI

Odnosi srednjih vrijednosti ZMI indeksa izmedu kontrole i tretmana kroz tri mjerenja prikazani
su na Slici 17. ZMI indeks pokazuje progresiju pada vrijednosti kroz intenzifikaciju stresa
zabiljezenu i kod vecine ostalih parametara od pocetnog. Raspon vrijednosti kontrole pri prvom
mjerenju je 1,13 — 2,17 sa srednjom vrijednost od 1,78, dok je raspon-vrijednosti tretmana pri
prvom mjerenju 1,32 — 2,20 sa srednjom vrijednosti od 1,73. Raspon vrijednosti-kontrole pri
drugom mjerenju je 1,14 — 2,12 sa srednjom vrijednost od 1,69, dok je raspon vrijednosti
tretmana pri drugom mjerenju 1,02 — 2,12 sa srednjom vrijednasti,od 1,63:Raspon vrijednosti
kontrole pri tre¢em mjerenju je 0,89 — 2,04 sa srednjom vrijednost,od 1.56, dok je raspon
vrijednosti tretmana pri trecem mjerenju 0,91 — 2,04 sa srednjom vrijednosti od 1,45. Pri prvom
mjerenju razlika srednjih vrijednosti kontrole i tretmana je 0,05 (2,8 %); (tretman/kontrola
omjer: 0,97), pri drugom mjerenju razlika srednjih vrijednosti kontrole i tretmana je 0,06 (3,6
%); (tretman/kontrola omjer: 0,97), pri treéem mjerenju razlika srednjih vrijednosti kentrole i
tretmana je 0,11 (7,2 %); (tretman/kontrala omjer:.0,93). Kontrola biljezi pad wrijednosti (12,5
%), tretman takoder biljezi pad (16,5 %) kroz tri mjerenja.
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4.1.9 PSNDa

Slika 18. prikazuje odnose srednjih vrijednosti PSNDa indeksa izmedu kontrole i tretmana kroz
tri mjerenja. Raspodjela vrijednosti je vrlo sli¢na grafu NDVI indeksa i po rasprSenosti i po
trendu pada vrijednosti kroz tri mjerenja. Raspon vrijednosti kontrele pri prvom mjerenju je
0,15 — 0,53 sa srednjom vrijednost od 0,44, dok je raspon vrijednasti, tretmana pri /prvom
mjerenju 0,31 — 0,50 sa srednjom vrijednosti od 0,43. Raspon vrijednosti kontrole pri drugom
mjerenju je 0,22 — 0,50 sa srednjom vrijednost od 0,43, dok je raspon vrijednosti tretmana pri
drugom mjerenju 0,16 — 0,51 sa srednjom vrijednosti od 0;40."Raspon vrijednosti kontrole pri
tre¢cem mjerenju je -0,03 — 0,52 sa srednjom vrijednost 0d 0,40, dek je raspon vrijednosti
tretmana pri tre¢em mjerenju 0,13 — 0,49 sa srednjom vrijednosti od 0,36. Pri prvom mjerenju
razlika srednjih vrijednosti kontrole i tretmana je 0,01y(3,2 %); (tretman/kontrola omjer: 0,97),
pri drugom mjerenju razlika srednjih vrijednosti kontrole i tretmana je 0,02 (5,6 %);
(tretman/kontrola omjer: 0,94), pridtrecemymjerenju razlika srednjih vrijednosti“kentrole i
tretmana je 0,04 (9,7 %); (tretman/kontrola omjer: 0,90). Kontrola biljezi padivrijednostin(9,0
%), tretman takoder biljezi pad (15,1 %) kroz tri mjerenja.
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4.1.10 RDVI

Prikaz odnosa srednjih vrijednosti RDVI indeksa izmedu kontrole i tretmana kroz tri mjerenja
se nalazi na Slici 19. Trend raspodjele vrijednosti je sli¢an onima na grafovima NDVILi PSNDa
indeksa. Raspon vrijednosti kontrole pri prvom mjerenju je 22,4 — 86,9 sa srednjom vrijednost
od 67,3, dok je raspon vrijednosti tretmana pri prvom mjerenju 44,4 — 78,0 sa srednjom
vrijednosti od 65,4. Raspon vrijednosti kontrole pri drugom mjerenju je 37,2 ~76,2sasrednjom
vrijednost od 65,5, dok je raspon vrijednosti tretmana pri drugom.mjerenju 24,4 — 80,6 sa
srednjom vrijednosti od 62,7. Raspon vrijednosti kontrolegri treéem mjerenju je 1,2 — 82,3 sa
srednjom vrijednost od 62,4, dok je raspon vrijednosti trétmana pri tre€éem mjerenju 20,1 — 80,8
sa srednjom vrijednosti od 56, 9. Pri prvom mjerenju razlika srednjih vrijednosti kontrole i
tretmana je 2,0 (3,0 %); (tretman/kontrola omjer: 1,0), pri drugom mjerenju razlika srednjih
vrijednosti kontrole i tretmana je 2,8 (4,3 %); (tretman/kontrola omjer: 1,0), pri tre¢em
mjerenju razlika srednjih vrijednosti kontrele i tretmana je 5,5 (8,8 %); (tretman/kontrola
omjer: 0,9). Kontrola biljezi pad vrijednesti (7,4 %), tretman takoder biljezipad (13,0 %) kroz

tri mjerenja.
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4.1.11 MCARI1

Odnosi srednjih vrijednosti MCARII indeksa izmedu kontrole i tretmana kroz tri mjerenja su
prikazani na Slici 20. Kod MCARI1 indeksa razdvajanje vrijednosti po mjerenjima nije
izrazeno kao kod prethodnih grafova, s izrazitim preklapanjem vzijednosti prvog I drugog
mjerenja, dok se tek vrijednosti treCeg mjerenja bitnije odvajaju od ostalih s naglim padom.
Raspon vrijednosti kontrole pri prvom mjerenju je 3.375 — 16.276/sa srednjom vrijednost od
12.668, dok je raspon vrijednosti tretmana pri prvom mjerenju 4.327 — 16.796 sa srednjom
vrijednosti od 12.861. Raspon vrijednosti kontrole pri drugom mjerenjurje 3.195 — 29.672 sa
srednjom vrijednost od 13.069, dok je raspon vrijednosti tretmana prixdrugom mjerenju -363 —
17.700 sa srednjom vrijednosti od 12.522. Raspon vrijednosti kontrole pri trecem mjerenju je
0 — 19.421 sa srednjom vrijednost od 13 519 dok jeiraspon vrijednosti tretmana pri treCem
mjerenju 0 — 17.800 sa srednjom vrijednosti od 11.013. Pri prvom mjerenju razlika srednjih
vrijednosti kontrole i tretmana je 19441,5 %); (tretman/kontrola omjer: 1), pri drugom mjerenju
razlika srednjih vrijednosti kontrole i tretmana je.547 (4,2 %); (tretman/kontrela omjer: 1), pri
trecem mjerenju razlika stednjih vrijednosti kontrole i tretmanaf je 2.506, (8,8 %);
(tretman/kontrola omjer20,8). Kontrola biljezi pad vrijednosti (6,7 %), tretman takoder biljezi
pad (14,4 %) kroz tri mjerenja.
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4.1.12 Greenness (G)

Slika 21. prikazuje odnose srednjih vrijednosti G indeksa izmedu kontrole i tretmana kroz tri
mjerenja. Takoder G indeks pokazuje preklapanje vrijednosti prvog i1 drugog, mjerenja
pokazujuéi stabilnost pri ranom i umjerenom stresu suSom. Raspon vrijednosti kontrole pri
prvom mjerenju je 1,14 — 1,79 sa srednjom vrijednost od 1,44, dok\je raspon vrijednosti
tretmana pri prvom mjerenju 1,21 — 1,73 sa srednjom vrijednosti @d 1,45."Raspon vrijednosti
kontrole pri drugom mijerenju je 1,20 — 1,83 sa srednjom vrijednost od 1,48, dok je raspon
vrijednosti tretmana pri drugom mjerenju 1,10 — 1,87 sa srednjom, vrijednesti od 1,46. Raspon
vrijednosti kontrole pri tre¢em mjerenju je 1,22 — 1,91 sa srednjom vrijednost od 1,54, dok je
raspon vrijednosti tretmana pri tre¢cem mjerenju 4,05 — 1,74 sa srednjom vrijednosti od 1,40.
Pri prvom mjerenju razlika srednjih vrijednosti kontrole T tretmana je 0,01 (0,8 %);
(tretman/kontrola omjer: 1,01), pri drugom mjerenju razlika srednjih vrijednosti kontrole i
tretmana je 0,02 (1,3 %); (tretman/kontrola emjer: 0,99), pri tre¢em mjerenju razlikassrednjih
vrijednosti kontrole i tretmana je 0,14 (89 %); (tretman/kontrola omjer: 0,9 1).Kontrola biljezi

rast vrijednosti (6,7 %), tretman'biljezi pad (3,6 %) kroz tri mjerenja.
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4.1.13 MCARI

Odnosi srednjih vrijednosti izmedu kontrole i tretmana MCARI indeksa kroz tri mjerenja su
prikazani na Slici 22. Na grafu je vidljivo preklapanje vrijednosti, ali takoder i tendencija rasta
vrijednosti kroz trajanje pokusa. Raspon vrijednosti kontrole pri prvom mjerenju je -558 —
5.288 sa srednjom vrijednost od 1.710, dok je raspon vrijednosti tretmana pri pr¥om mjerenju
518 —4.028 sa srednjom vrijednosti od 1.844. Raspon vrijednosti kantrole prixdrugom mjerenju
je 486 — 4.694 sa srednjom vrijednost od 1.972, dok je raspon vrijednosti tretmana pri drugom
mjerenju -33 — 5.820 sa srednjom vrijednosti od 1.972. Raspon virijednostikontrole pri treCem
mjerenju je 330 — 6.626 sa srednjom vrijednosti od 2.489, dok je raspon vrijednosti tretmana
pri treCem mjerenju -941 — 6.414 sa srednjom vrijednosti od 2.1374/Pri prvom mjerenju razlika
srednjih vrijednosti kontrole i tretmana je 134 (7,8 %); (tretman/kontrola omjer: 1, pri drugom
mjerenju razlika srednjih vrijednosti kontrole i tretmanayje 0,54 (0,0 %); (tretman/kontrola
omjer: 1), pri treCem mjerenju razlika srednjih vrijednosti kontrole i tretmana je 351,68 (14,1
%); (tretman/kontrola omjer: 1). Kontrola biljezisporast vrijednosti (45,5 %), tretman takeder

biljezi porast (15,9 %) krozri mjerenja.
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4.1.14 GM1

Odnosi srednjih vrijednosti GM1 indeksa izmedu kontrole i tretmana kroz tri mjerenja su
prikazani na Slici 23. Graf prikazuje sli¢an, inverzan trend onome prisutnomskod MCARI
indeksa s preklapanjem vrijednosti pojedinih mjerenja, ali s primjetnim trendom, pada
vrijednosti s progresijom sus$nog stresa. Raspon vrijednosti kontrole pri prvom mjerenjuje 0,97
— 1,50 sa srednjom vrijednost od 1,31, dok je raspon vrijednosti tretmana pri,prvem mjerenju
0,95 — 1,48 sa srednjom vrijednosti od 1,29. Raspon vrijednosti kontrole pri drugom mjerenju
je 0,93 — 1,56 sa srednjom vrijednost od 1,25, dok je raspon vrijednostirtretmana pri drugom
mjerenju 0,82 — 1,47 sa srednjom vrijednosti od 1,21. Raspon vrijednosti kontrole pri treCem
mjerenju je 0,75 — 1,47 sa srednjom vrijednosti od 1,17, dok je raspon vrijednosti tretmana pri
trecem mjerenju 0,82 — 1,49 sa srednjom vrijednasti od 1,18. Pri prvom mjerenju razlika
srednjih vrijednosti kontrole i tretmana je 0,02 (1,7 %); (tretman/kontrola omjer: 0,98), pri
drugom mjerenju razlika srednjih® ‘vrijednosti kontrole i tretmana je 0,047 (3,1 %);
(tretman/kontrola omjer: 0,97), pri treéem mjerenju razlika srednjih vrijednosti kontrole i
tretmana je 0,01 (0,9 %); (tretman/kontrola omjer: 1,01). Kontrola biljezi pad vrijednosti (10,8

%), tretman takoder biljézi pad (8,4 %) kroz tri mjerenja.
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4.1.15 GM2

Slika 24. prikazuje odnose srednjih vrijednosti GM2 indeksa izmedu kontrole i tretmana kroz
tri mjerenja. Graf prikazuje slican trend raspodjele vrijednosti kao i graf .GM1. Raspon
vrijednosti kontrole pri prvom mjerenju je 1,17 — 1,86 sa srednjom_vrijednost od 1465, dok je
raspon vrijednosti tretmana pri prvom mjerenju 1,12 — 1,84 sa srednjom vrijednosti od 1,62.
Raspon vrijednosti kontrole pri drugom mjerenju je 1,09 — 1,96 sa srednjom vrijednost od 1,58,
dok je raspon vrijednosti tretmana pri drugom mjerenju 0,90 — 1,85 sa srednjom vrijednosti od
1,52. Raspon vrijednosti kontrole pri treCcem mjerenju je 0;85—1,81 sa srednjom vrijednost od
1,50, dok je raspon vrijednosti tretmana pri tre¢cem mjerenju 0,90 — 1,85 sa srednjom vrijednosti
od 1,40. Pri prvom mjerenju razlika srednjih vrijednosti kantrole/i tretmana je 0,03 (1,6 %);
(tretman/kontrola omjer: 0,98), pri drugom mjerenju, razlika srednjih vrijednosti kontrole i
tretmana je 0,06 (3,9 %); (tretman/kontrola omjer: 0,96), pri trecem mjerenju razlika srednjih
vrijednosti kontrole i tretmana je 0,10 (6,6 %); (tretman/kontrola omjer: 0,93). Kontrola biljezi

pad vrijednosti (9,0 %), tretman takoderbiljezi pad (13,6 %) kroz tri mjerenja:
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acav ake vrijednosti kontrole i tretmana, a pune uz oznaku LSD (0,05) oznacavaju najmanju
ynu razliku na razini p < 0,05
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4.1.16 Korelacije medu indeksima

Toplinska karta (heatmap) korelacije odabranih parametara je prikazana na Slici 25 gdje je
vidljivo kako je vecina ChIF parametara pokazala jake medusobne korelacije, s iznimkom
Phi_Pav parametra. Opc¢enito, ChlF, NIR i UV/VIS indeksi pokazali su jake Korelacije unutar
svojih odgovarajucih skupina. Parametri Psi_o, Phi_Eo i Pi_Abs formirali su usko korelirani
klaster, a Phi_Po takoder je pokazivao umjerene do jake korelacije ssovom skupinom. Drugi
klaster sastojao se od NIR hiperspektralnih indeksa - NDVI, SRI,[ZMI, PSNDa i RDVI - koji
su bili potpuno korelirani (u rasponu od 0,95 do 1,00). PSNDa i ND VI ¢inili su se gotovo
identi¢nima, S§to ukazuje na to da sadrzavanje vrlo/sli¢nih informacya. Trecu skupinu
sacinjavali su MCARI, MCARII 1 G indeks, pri ¢emu su MCARL1 MCARII1 pokazali nesto
slabiju pozitivnu korelaciju (r = 0,49). Posljednja dva UV/VISrindeksa, GM1 i GM2, bili su
snazno pozitivno korelirani jedan s drugim i takoder su pokazali umjerene do visoke korelacije
sa ZMI iz druge skupine. Sto se ti¢e megativnih korelacija, Phi_Pav je dosljednespokazivao
umjerene do jake negativne korelacije s Phi Po, Psi_o, Phi_Eo i Pi_Abs. Nadalje, MCARI je
bio negativno koreliran sa ZMI, GML1 GM2. G indeks je pokazao minimalnu korelacijur s

veéinom varijabli izvan vlastite skupine, §to ukazuje na relativino neovisno ponasanje:
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4.1.17 Mase svjeze i suhe tvari

Odnosi srednjih vrijednosti biomase (svjeZze i suhe tvari) prikazani su na Slikama 26 i 27.
Rezultati pokazuju da je varijabilnost medu genotipovima u tretmanu za suhu tvar bila znatno
manja nego u kontroli, ali ipak nesto ve¢a u odnosu na varijabilnost za masu svjeze tvari.\Masa
svjeze tvari (Slika 26) pokazuje znatni ucinak tretmana, pri ¢emu veéina biljaka pokazuje
smanjenje svjeze tezine s kontrolnih vrijednosti od 20 — 60 grama‘na vrijednosti tretmana od
samo 0-10 grama. Opcenito, varijabilnost medu genotipovima je bila znatno veca u kontroli
nego u tretmanu. To predstavlja smanjenje svjeze biomase od 70— 90 %; §to ukazuje na to da
tretirane biljke ozbiljno zaostaju u rastu ili umiru. Raspon vrijednostinkontrole je 0,26 — 87,52
sa srednjom vrijednosti od 34,50 i standardnom devijacijom od + 14,31, dok je raspon
vrijednosti tretmana 0,26 — 8,64 sa srednjom vrijednosti od 2,49 | standardnom devijacijom od
+ 1,23. Razlika srednjih vrijednosti kontrole i tretmanasje 32,01; (tretman/kontrola omjer:
0,07). Masa suhe tvari takoder (Slika27) pokazuje drasti¢an utjecaj stresa suSe na akumulaciju
biljne biomase. Gotovo sve toc¢ke padaju znatnorispod dijagonalne linije jednakosti, pri €emu
vecina biljaka pokazuje kontrolnu masu suhe/tvari u rasponu od 2-4 grama, ali masa suhe tvari
tretmana smanjena je narsamo 0,5= 1,5 grama. To predstavlja smanjenje ukupne proizvodnje
suhe biomase od 50 — 75,% potvrduju¢i znacajnu degradaciju fotosinteze zabiljezenu
prethodnim mjerenjima. Raspon vrijednosti kontrole je 0,X— 7,38 sa srednjom vrijednosti od
2,96 i standardnom devijacijom od + 1,17, dok je raspon vrijednosti tretmana 0,10 — 2,90 sa
srednjom vrijednostiod 0,69 i standardnom devijacijomod * 0,28 Razlika srednjih vrijednosti
kontrole i tretmana,je 2,26; (tretman/kontrola.omjer: 0,24).
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Slika 26. Odnosi srednjih vrijednosti mas€isvjeze tvari izmedu kontrole i tretmana. Isprekidana linija oznaéava

jednake vrijednosti kontrole i tretmana. a pune linije uz oznaku LSD (0,05) ozna¢avaju najmanju znacajnu razliku
narazini p < 0,05
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Slika 27., Odnosi srednjih vrijednosti mase suhe tvari izmedu kentrole i ttetmana. Isprekidana linija oznacava
jednake vrijednosti kontrole i tretmana, a pune linije uz oznaku'LSD (0,05) ozna¢avaju najmanju znacajnu razliku

na razini p < 0,05
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4.2 Cjelogenomska analiza pridruzivanja (GWANS)

Na Slici 28prikazani su Manhattan i QQ dijagrami GWAS-a za dva parametra<ChlE. (Phi_Po,
Psi_o) za tri kombinacije Indeks-Mjerenje-Tretman. Isprekidane linije/0znacavajuy, prag
znacajnosti za cijeli genom — log(p) vrijednost od 5,214 (a = 0,05)."Ked Phi /[P0 parametra
fluorescencije klorofila prvog mjerenja u kontroli zabiljeZene sufznacajnesasocijacije cetiri
SNP-a na prvom kromosomu (SYN6732, SYN11901, SYN5905, PZE-101206617), dva SNP-
a na Sestom kromosomu (SYN4313, SYN4302) te jedan na devetomrkromosomu (PZE-
109108465). Odvajanje vrijednosti od linije jednakosti, 1zvandntervala pouzdanosti pri veéim
vrijednostima -logio(p) na QQ dijagramu pokazuje znacajnost zabiljezenih asocijacija dok
usko grupiranje vrijednosti oko linije jednakosti pri nizim vrijednostima -logio(p) potvrduje

dobru kalibriranost analitickog okvira.

Znacajne asocijacije u tretmanu tre¢eg mjerenja kod Phi Po parametra su zabiljeZzene napetom
kromosomu s dva SNP-a (PZE-105011679, SYN14962) i jednim na desetom kromosomu
(PZE-110000531). Pripadajuci QQ, dijagram takoder pokazuje‘edvajanje vrijednostivod linije
jednakosti, izvan intervala, pouzdaneosti pri ve¢im vrijednostima “=logio(p) ssnesto ranijim

odvajanjem vrijednostived linije jednakosti.

Kod Psi o parametta u tre€em mjerenju tretmana, znacajna zabiljezena asocijacija nalazi se
samo na tre¢em kromoesomu s jednim SNP-om(PZE-103162732)«Vrijednosti na pripadaju¢em
QQ dijagramu usko prate liniju jednakostini interval, pouzdanosti dok je znaéajno odvajanje

primjetno samo s jednom vrijednosti.
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Slika 29prikazuje Manhattan i QQ dijagrame GWAS-a dva HS indeksa (NDVI i ZMI) mladih
biljaka kukuruza za tri kombinacije Indeks-MjerenjeTretman. Isprekidane linije oznacavaju
prag znacajnosti za cijeli genom — log(p) vrijednost od 5,214 (a0 = 0,05). Znacajne asocijacije
u prvom mjerenju kontrole kod NDVI indeksa su zabiljezene na prvom kromosomu s Cetiri
SNP-a (PZE-101206972, PZE-101213333, SYN30053, SYN30050)te devetom s jednim SNP-
om (PZE-109108465). Pripadajuc¢i QQ dijagram pokazuje usko grupiranje vrijednosti/i linije

jednakosti pri manjim vrijednostima -log10(p) s odvajanjem pri ve€im.

Kod ZMI indeksa u tre¢em mjerenju kontrole, znacajna zabiljezena asocijacija nalazi se samo
na devetom kromosomu s jednim SNP-om (PZE-109031829). Vrijednosti na pripadaju¢em QQ
dijagramu usko prate liniju jednakosti i interval pouzdanosti sa samo jednom vrijednosti s

primjetnim znacajnim odvajanjem.

Za prvo mjerenje kontrole ZMI indeksa zabiljezena je samo jedna znacajna asocijacija, na
prvom kromosomu s jednim SNP-om (PZE-101206617). QQ dijagram za prvQ mjerenje
kontrole ZMI indeksa pokazuje usku grupaciju, vrijednosti duz linije jednakosti i intervala
pouzdanosti s malim odvajanjem pri ve¢im vrijednostima -log10(p) d jednomistaknutom

znacajnom vrijednosti.
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Manhattan i QQ dijagrami GWAS-a MCARI1 HS indeksa mladih biljaka kukuruza za tri
kombinacije Indeks-Mjerenje-Tretman su prikazani na Slici 30. Isprekidane linije oznacavaju
prag znacajnosti za cijeli genom — log(p) vrijednost od 5,214 (o= 0,05). Kod MCARI1 indeksa
u prvom mjerenju kontrole, znacajna zabiljezena asocijacija nalazi se samo na,devetom
kromosomu s jednim SNP-om (PZE-109108465). Vrijednosti na pripadaju¢cem QQ dijagtamu
prate liniju jednakosti i interval pouzdanosti s blagim odstupanjem (ocekivane vrijednosti

manje od zabiljezenih) te samo jednom vrijednosti s primjetnim znacajnim odyajanjem.

Znacajne asocijacije u drugom mjerenju tretmana kod MCARII indeksa su zabiljeZene na
drugom kromosomu s jednim SNP-om (PZE-102083803)/ I tre¢em sa Sest SNP-ova
(SYN37731, SYN37721, PZE-103025670, PZE-103031625; SYN571, SYN572). Pripadajuci
QQ dijagram pokazuje usko grupiranje vrijednosti 0ko linije‘jednakosti i intervala pouzdanosti

pri manjim vrijednostima -log10(p) dok je pri ve¢im vrijednostima vidljivo zna¢ajno odvajanje.

Kod MCARII indeksa u trecem mjerenju Kentrole, znacajne zabiljeZene asocijacije nalaze se
na tre¢em kromosomu s jednim SNP-om(PZE-103145413) i Sestom s takodetjednim SNP-om
(SYN26542). Vrijednosti na'pripadaju¢em QQ dijagramu takoder prate liniju jednakosti i

interval pouzdanosti s brzim odvajanjem pri sredini raspona vrijednosti.
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Slika 31 prikazuje Manhattan i QQ dijagrame GWAS-a dva HS indeksa (G i MCARI) mladih
biljaka kukuruza za tri kombinacije Indeks-Mjerenje-Tretman. Isprekidane linije oznacavaju
prag znacajnosti za cijeli genom — log(p) vrijednost od 5,214 (a = 0,05). Za prvo mjerenje
kontrole G indeksa zabiljezena je samo jedna znacajna asocijacija, na devetom'kromosomu s
jednim SNP-om (PZE-109108465). QQ dijagram za prvo mjerenje kontrole /G “indeksa
pokazuje usku grupaciju vrijednosti duz linije jednakosti i1 intervala pouzdanosti s/malim

odvajanjem pri ve¢im vrijednostima -log10(p) i jednom istaknutom znacajnom vrijednosti.

Znacajne asocijacije u prvom mjerenju tretmana kod G indeksa su zabiljeZzene na cetvrtom
kromosomu s jednim SNP-om (PZE-104137089) i devetom s‘dva, SNP-a (PZE-109060136,
PZE-109091063). Pripadaju¢i QQ dijagram pokazuje slicng, usko/grupiranje vrijednosti oko
linije jednakosti i intervala pouzdanosti pri manjim vrijednostima -log10(p) dok je pri ve¢im

vrijednostima vidljivo zna¢ajno odvajanje s tri istaknutevrijednosti.

Kod MCARI indeksa u drugom mjerénju tretmana, znacajne zabiljeZene asocijacije nalaze se
na Cetvrtom kromosomu s dva SNP-a (PZE-104005660, PZE-104080257) i.devetom sjednim
SNP-om (PZE-109031829)«Vrijednosti na pripadaju¢em QQ dijagramu takoder, prate/liniju

jednakosti i interval pouzdanosti s‘@dvajanjem pri sredini raspona vrijednosti.
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Na Slici 32su prikazani Manhattan i QQ dijagrami GWAS-a dva HS indeksa (GM1 i GM2)
mladih biljaka kukuruza za tri kombinacije Indeks-Mjerenje-Tretman. Isprekidane linije
oznacavaju prag znacajnosti za cijeli genom — log(p) vrijednost od 5,214 (a0 = 0,05). Znacajna
asocijacija u prvom mjerenju kontrole kod GM1 indeksa je zabiljeZzene jedino ha Sestom
kromosomu s jednim SNP-om (SYN4313). Vrijednosti na pripadaja¢em QQ dijagramuusko
prate liniju jednakosti i interval pouzdanosti sa samo jednom vrijednosti (S primjetnim

znacajnim odvajanjem.

Za prvo mjerenje kontrole GM2 indeksa zabiljeZena je samoyjedna znacajna asocijacija, na
Sestom kromosomu s jednim SNP-om (SYN4314). QQ dijagram za prvo mjerenje kontrole
GM2 indeksa pokazuje usku grupaciju vrijednosti daz linijejednakosti | intervala pouzdanosti
s malim odvajanjem pri veé¢im vrijednostima =log10(p) i jednom istaknutom znacajnom

vrijednosti.

Kod GM2 indeksa u drugom mjerenju-kontrole, znacajne zabiljeZene asocijacije nalaze se na
Sestom kromosomu s jednim SNP-om/(SYN11972) i devetom s jednimbSNP-om"(PZE-
109108465). Vrijednosti nafpripadajuéem QQ dijagramu takoder prate liniju jednakosti i
interval pouzdanosti s a€im odvajanjem pri veéim vrijednostima, s tri_istaknute znacajne

vrijednosti.
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jednost od 5,214 (o = 0,05).

ane linije oznacavaju prag znagajnosti za cijeli genom — log(p)
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4.3 Modeliranje i strojno ucenje

4.3.1 PLSR

Slika 33 prikazuje toplinsku kartu (heatmap) R? vrijednosti izmedu pred

vrijednosti za a) masu svjeze tvari (FW) 1 b) masu suhe tvari (D u. U
prvom sluéaju, vidljive su visoke R? vrijednosti (0,72 — 0,85) za i

mjerenje pri cemu su vece vrijednosti zabiljezene u kontroli. U k u su vidljive
blago veée R?vrijednosti (0 — 0,38) izmedu razli¢itih mjer ednosti u vremenski
udaljenijim mjerenjima (kontrola_1 i kontrola_3). R? vfijedn du kontrole i tretmana,

kao 1 kod razli¢itih mjerenja u bloku tretmana j ke s
vidljive vise R? vrijednosti (0,62 — 0,81) za ist bina retman — mjerenje s veéim
vrijednostima u kontroli. Blago veée R? vrijednosti ,19) izmedu razli¢itih mjerenja su

primjetne i u ovom kontrolnom blo

anje nego kod mase sveze tvari. R
izmedu kontrole 1 tretmana, kao i ra j

jednake 0.

N
>

¢
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a) R2 Heatmap (FW)
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Slika 33. Toplinska karta R? vrijednosti izmedu predvidenih i stvarnih vrijednosti za a) masu svjeze tvari (FW) i

b) masu suhe tvari (DW) prema PLSR modelu
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Slike 34 i1 35 prikazuju predvidanja vrijednosti masa svjeze i suhe tvari nasuprot stvarne
vrijednosti uporabom PLSR modela strojnog ucenja koji ukljucuje sve podatke kroz sve
genotipove, tretmane i mjerenja. Ovaj model je pokazao relativno usko grupiranje oko
dijagonalne linije za vrijednosti biomase srednjeg raspona, ali je pokazao vece odstupanje pri
ekstremnim vrijednostima. Otklon od linije jednakosti pri ve¢im vrijednostima je/prisutan i kod
biljaka tretmana i kod kontrolnih biljaka. Gus¢a grupiranost vrijednosti je primjetna na Slika

33. (svjeza tvar).

PLSR — masa svjeze tvari predvidena/stvarna
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Slika 34. Odnos predvidene i stvarne mase svjeze tvari prema PLSR modelu koji uklju¢uje sve podatke kroz sve
genotipove, tretmane i mjerenja. Crvena isprekidana linija oznacava jednake vrijednosti predvidene i stvarne mase
svjeze tvari.
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PLSR — masa suhe tvari predvidena/stvarna
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a.Crvenaisprekidana linija o&éava jedna : idene i stvarne mase
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4.3.2 Random forest

Na Slici 36 prikazana je toplinska karta R? vrijednosti izmedu predvidenih i stvarnih
vrijednosti za a) masu svjeze tvari (FW) i b) masu suhe tvari (DW) prema Random Forest
modelu. Za masu svjeZe tvari, vidljive su visoke R? vrijednosti (0,85 = 0,90) za iste kembinacije
tretman — mjerenje pri ¢emu su vece vrijednosti zabiljezene u tretmanu. U kontolnom bloku su
vidljive blago veée R? vrijednosti (0,04 — 0,39) izmedu razli¢itih mjerenja's padom Vrijednosti
u vremenski udaljenijim mjerenjima (kontrola_1 i kontrola_3). U bloku tretmana su vidljive
znatno veée R? vrijednosti (0,51 — 0,58) izmedu razli¢itih mjerenja, doksu R? vrijednosti
izmedu kontrole i tretmana jednake su 0. Za masu suhe tvari takeder su vidljive vise R?
vrijednosti (0,83 — 0,86) za iste kombinacije tretman — mjerenjé s veéim vrijednostima u
kontroli. Blago ve¢e R? vrijednosti (0,08 — 0,34) izmedu razli¢itih mjerenja su primjetne i u
ovom kontrolnom bloku, no manje nego masu svjeze tvari. Takoder, u bloku tretmana su
vidljive blago veée R? vrijednosti (0 — 0,40) s padom vrijednosti u vremenski udaljenijim

mjerenjima. R? vrijednosti izmedu kontrdle i trétmana su i u ovom sluaju jednake 0.
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a) R? Heatmap (FW) — RandomForest
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b) R? Heatmap (DW) - RandomForest
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Slika 36. Toplinska karta R? vrijednosti izmedu predvidenih i stvarnih vrijednosti za a) masu svjeZe tvari (FW) i

b) masu suhe tvari (DW) prema Random Forest modelu
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Predvidanje vrijednosti masa svjeze i suhe tvari nasuprot stvarne vrijednosti uporabom
Random Forest modela strojnog uc¢enja prikazane su na Slikama 37 i 38 . Za razliku od PLSR
modela, na grafovima Random Forest modela vidimo znatno vece rasprSenje vrijednosti od
linije jednakosti s primjetnom sustavnom pristranosti gdje model desljedno ‘podcjenjuje masu
biljaka s visim stvarnim vrijednostima biomase. Random Forest pekazuje jasnije uzorke s
masom suhe tvari no razlika je manje izrazena nego kod prethodnog, linearnog, modela. Slika
38 (suha tvar) pokazuje nesto uze grupiranje oko nizih vrijednosti biemases dok predvidanja

svjeze mase ostaju prilicno rasprSena u cijelom rasponu,

Random Forest — masa svjeze tvari predvidena/stvarna
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Slika 37. Odnos predvidene i stvarne mase svjeze tvari prema modelu Random Forest koji ukljuéuje sve podatke
kroz sve genotipove, tretmane i mjerenja. Crvena isprekidana linija oznacava jednake vrijednosti predvidene i
stvarne mase svjeze tvari.
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Random Forest — masa suhe tvari predvidena/stvarna
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4.3.3 XGBoost

Slika 39 prikazuje toplisku kartu R? vrijednosti izmedu predvidenih i stvarnih vrijednosti za
a) masu svjeze tvari (FW) 1 b) masu suhe tvari (DW) prema XGBoost modelu. Zaimasu svjeze
tvari, vidljive su izrazito visoke R? vrijednosti (0,99 — 1) za iste kombinacije tretman& mjerenje
pri éemu su veée vrijednosti zabiljeZene u tretmanu. U kontroli su vidljive vece R? vrijednosti
(0,24 — 0,62) izmedu razli¢itih mjerenja s padom vrijednostidu vremenski udaljenijim
mjerenjima (kontrola_1 i kontrola_3). U bloku tretmana su vidljive visoke R?vrijednosti (0,59
— 0,68) izmedu razli¢itih mjerenja, veée nego u kontrolfiom bloku. R%wirijednosti izmedu
kontrole i tretmana jednake su 0. Za masu suhe tvari takoder su vidljive visoke R? vrijednosti
(0,99) za iste kombinacije tretman — mjerenje, podjednake i u kontroli i u tretmanu. Blago vece
R? vrijednosti (0,33 — 0,48) izmedu razli¢itih mjetenja s padom vrijednosti u vremenski
udaljenijim mjerenjima su primjetne u kontrolnom bloku, manje nego za masu svjeze tvari. U
bloku tretmana su takoder primjetné blago, veée R? vrijednosti (0 — 0,5) izmedu razli¢itih
mjerenja sa sli¢nim trendom padom vrijédnostinR? vrijednosti izmedu kontfole i tretmana su

jednake 0.
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R? Heatmap (FW) - XGBoost
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Slika 39. Toplinska karta R? vrijednosti izmedu predvidenih i stvarnih vrijednosti za a) masu svjeze tvari (FW) i

b) masu suhe tvari (DW) prema XGBoost modelu.
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Slike 40 i 41 prikazuju predvidanje vrijednosti masa svjeze i suhe tvari nasuprot stvarne
vrijednosti uporabom XGBoost modela strojnog ucenja. Na navedenim grafovima vidljiv je

slican obrazac kao i kod prethodnog modela s boljim predvidanjem kod mase suhe tvari

naspram mase svjeze tvari. U usporedbi s grafovima Random Forest mo idljivo je
smanjenje sustavne pristranosti podcjenjivanja vrijednosti te su vrijednosti

liniju jednakosti.
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XGBoost — masa suhe tvari predvidena/stvarna

Predvidena (g)

Stvarna (g)

v ———
Slika 41. Odnos predvid Ne suhe tvari prema modelu XGB0os buklj sve podatke kroz sve
ane erenja. Crvena isprekidana linija o&éava jedna ] idene i stvarne mase
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4.3.4 CNN_MLP

Na Slici 42 prikazana je toplinska karta R? vrijednosti izmedu predvidenih i stvarnih
vrijednosti za a) masu svjeze tvari (FW) i b) masu suhe tvari (DW) prema CNN-MLP modelu.
U slu¢aju mase svjeze tvari, vidljive su visoke R? vrijednosti (0,96 —0,97) za iste kombinacije
tretman — mjerenje. U konrolnom bloku su vidljive veée R? vrijednostin(0,40 —0,71) izmedu
razli¢itih mjerenja s padom vrijednosti u vremenski udaljenijimmjercnjima (kontrola 1 i
kontrola_3). U bloku tretmana su vidljive manje R? vrijednosti (0 — 0,59) izmedu razli¢itih
mjerenja, dok su R? vrijednosti izmedu kontrole i tretana te kombinacije tretman_ 1 —
tretman_2; tretman_3 i tretman_3 — tretman_1 u bloku tretmana jednake 0. Za masu suhe tvari
takoder su vidljive vise R? vrijednosti (0,94 — 0,96) za iste kombinacije tretman — mjerenje s
vec¢im vrijednostima u kontroli. Veée R? vrijednosti (0,28 — 0,62) izmedu razli¢itih mjerenja su
primjetne u kontrolnom bloku, no manje nego kod mase svjeze tvari. Takoder, u bloku tretmana
su vidljive blago ve¢e R? vrijednostif(0 —0,59) pri ¢emu kombinacije tretman_1 —tretman_2;
tretman_3, kao i tretman_3 — tretman_1; trétman_2 imaju R? vrijednosti. jednake 0. R?

vrijednosti izmedu kontroled'frétmana su i w.ovom slucaju 0.
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a) R? Heatmap (FW) - CNN-MLP
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b) R? Heatmap (DW) — CNN-MLP
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Slika 42. Toplinska karta R? vrijednosti izmedu predvidenih i stvarnih vrijednosti za a) masu svjeze tvari (FW) i
b) masu suhe tvari (DW) prema CNN-MLP modelu
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Slike 43 i1 44 prikazuju predvidanje vrijednosti masa svjeze i suhe tvari nasuprot stvarne
vrijednosti uporabom CNN_MLP modela strojnog uc¢enja. Model je pokazao relativno usko

grupiranje oko dijagonalne linije te kao i kod PLSR modela guséa grupira vr osti je

primjetna na Slici 43. (svjeza tvar).

CNN_MLP - masa svjeze tvari predvidena/stvarna
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Slika 43. Odnos predvidene i stvarne mase s ari prema CNN_MLP modelu koji ukljucuje sve podatke kroz

genotipove, tretmane i mjeren na linija oznacava jednake vrijednosti predvidene i stvarne

ase svjeze tvari.
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CNN_MLP — masa suhe tvari predvidena/stvarna
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Tablica 6 prikazuje usporedbu MSE i R? vrijednosti svakog modela za masu svjeze i suhe tvari
Najmanje MSE vrijednosti i za masu svjeze tvari i za masu suhe tvari imao je model
CNN_MLP od 0,49, odnosno 66,72.. Random Forest i XGBoost modeli su pokazali blago veci
koeficijent determinacije za masu suhe tvari s R?> = 0,46 (Random Forest)'i R? = 0,58
(XGBoost) s pripadaju¢im MSE za masu suhe tvari od 1,01 i 0,79, dok su PLSR i.CNN=MLP
modeli pokazali veéi koeficijent determinacije za masu svjeze tvari s R%= 0,64 (PLSR) i R? =
0,81 (CNN_MLP) pripadaju¢im MSE za masu svjeze tvari 0od/128,30 1 66,72."Opcenito,
vrijednosti MSE i kod svjeZe tvari i kod suhe tvari prate R? vrijednosti pojedineg modela pri

gemu modeli visih R? vrijednosti imaju manju vrijednostMSE.

Tablica 6. MSE i R? vrijednosti svakog modela za masudSyjeze tyari (FW) i za masu suhe tvari (DW)

Model DW_MSE* DW_R2 FW_MSE FW_R2
PLSR 0,73 0,61 128,30 0,64
RandomForest 1,01 0,46 196,14 0,45
XGBoost 0,79 0,58 152,98 0,57
CNN_MLP 0,49 0,74 66,72 0,81

Podebljani brojevi ozna¢avaju najmanje MSE,/odnosno najveée R? vrijednosti
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5. Rasprava

Ispitivanje stanja kukuruza pri stresu suSom, uporabom 15 parametara (pet parametara
fluorescencije klorofila i 10 hiperspektralnih) pokazalo je konzistentni temporalni uzorak od
inicijalne stabilnosti do znacajnog pogorsanja fizioloskog stanja krez trotjednu inténzifikaciju
stresa. Phi_Po parametar pokazuje gusto grupiranje vrijednosti oko linije jednakasti u prva dva
mjerenja, dok je u treéem mjerenju primjetan znatan pad vrijednosti tretmana. Pad vrijednosti
ovog parametra podrazumjeva smanjenje ucinkovitosti PSII. Opéenito, s porastom intenziteta
stresa manje je dostupnih reakcijskih centara te zabiljezené vrijednesti ovog parametra opadaju
(Badr i Briiggemann, 2020.). Teixeira i sur. (2021.) takoder navode kasniji zacajniji pad ovog
parametra kod kultivara kukuruza uzgajanog udsusnim uvjetima te navode otpornost ovog
parametra na uvjete susnog stresa. U uvjetima jaceg stresa susom, $to je vidljivo iz znacajnog
rasprSenja vrijednosti unutar zadnjeg mjerenja, ovaj parametar dobro diferencira pojedine
genotipove. Psi_o parametar takoder pokazuje temporalni trend opadanja vrijednosti kroz
progresiju stresa susom te vece rasprsenje vrijednosti unutar mjerenja od prethodnog parametra
ukazujuéi kako integritet Aransportnog lanca elektrona izmedu, fotosustava kaonspecificna
karakteristika dobro diferencira odgovore razli¢itih genotipova na postupne,jaci stres susom.
Usporedba parametara, fluorescencije klorofila kod razli¢itihsgenotipova u uvjetima suse
pokazala je sli¢énu osjetljivest ovog parametra (Jia,i sur., 2020.; Liu'i sur., 2020.; Mihaljevi¢ i
sur., 2021s) Parametar Phi_Eo pokazuje vrlossli¢nu distribuciju vrijednosti kao kod Psi o s
veCim.rasprsenjem vrijednosti unutar mjerenja n@'s nesto strmijim opadanjem vrijednosti kod
jaceg stresa. Qvakva raspodjela vrijednostije0€ekivanai vidljiva iz matematicke izvedbe ovog
parametra gdje Phi_Eo predstavlja umnozak parametara Phi_Poi Psi_o (Strasser i sur., 2004.),
biljezeéi promjene u oba parametra. Phi_Pav “parametar pokazuje obrnutu raspodijelu
vrijednosti u odnosu na ostale ChIF, parametre s primjetnim porastom vrijednosti kroz
intenzifikaciju stresa. Razdvajanje vrijednosti kod ovoga parametra je uo€ljivo unutar
pojedinih mjerenja s porastom rasprSenja vrijednosti u uvjetima jaceg stresa (Mjerenje 3). Zong
i sur. (2014.) su pokazali slicnu dinamiku ovog parametra u istrazivanju efekata povecane
koncentracije CO2 i suSe na fotosintetski kapacitet i funkcioniranje PSII kod kukuruza.
Parametar Pi_Abs pokazuje najvece rasprsenje vrijednosti ve¢ od prvog mjerenja (blagi stres)
ukazujuc¢i na osjetljivost ovoga parametra. Zhou i sur. (2024.) i navode kako je Pi_Abs
fotosintetskog aparata. Pad vrijednosti Pi_Abs, u usporedbi s prethodnim parametrima (Phi_Po
I Psi_o) rezultat je pada ucinkovitosti/vjerojatnosti da elektron bude prenesen iza Qa’, te je i
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matematicki obja$njen posto su Phi PoiPsi_o kori$tene varijable u izrac¢unu Pi_Abs ( (Strasser
i sur., 2004.;. Gali¢ i sur., 2019.). U usporedbi s Phi_Po parametrom, koji se jo§ zapisuje i kao
Fv/Fm, a iskoriStava samo ekstremne vrijednosti fluorescencije (minimalna i maksimalna), za
izraCun Pi_Abs potrebno je precizno mjerenje tranzijenta izmedu ta dva ekstreina §to ga ¢ini
vrlo pogodnim i osjetljivim parametrom za ispitivanje opeg stanjatusjeva (U uvjetima stresa
(Lepedus i sur., 2012.). Usporedba Phi_Po i Pi_Abs u uvjetima kombiniranog Stresa (visoka
temperatura i susa) je takoder pokazala vecu osjetljivost Pi_Abs pti primjeniabiotskog stresa
I kod kelja (Brassica oleracea var. acephala) (Vidakovi¢-Cifrek i Tkalec, 2023.). Kod
kukuruza uzgajanog u solno-luznato stresnim uvjetima takoder je pokazana veca osjetljivost
Pi_Abs u odnosu na Phi_Po, ali i druge parametre JIP testa‘(Deng iysur., 2010). Zuo i sur.
(2025.) takoder navode kako je parametar Phi Ro relativno, stabilan pri umjerenom stresu
suSom sa znacajnim promjenama tek prilikom duze izlozenosti stresu ili jakom intenzitetu suse
dok nasuprot njemu Pi_Abs reagira puno brze sa znacajnim promjenama ve¢ u inicijalnim
stadijima dehidracije. Takoder navode integriranje viSe dimenzija funkcionalnosti PSII kao
razlog njegove velike osjetljivosti.Liud sur.|(2018.) navode kako umjereniystres suse kod
kukuruza rezultira smanjenjem aktivnosti,PSIl od Qa do PQH2 dok fotokemijskaaktivnast PSI
biva nepogodena, a u uyjetima jake suse cijeli transportni lanac elektrona,ed donorske strane

PSII do PSI krajnjegselektroniakceptora biva inhibiran.

Kod ChlF parametara, svi ostali parametri (PhinPo, Psi_o, Phi_E0 i Phi_Pav) pokazuju
odgovor nalik threshold.oedgovoru (stabilnost do pragainaglog,padarijednosti). Ta relativna
stabilnost” vrijednosti fotosintetskih parametara w trenutku ranih mjerenja ukazuje na
odrzavanje uéinkovitosti fotosintetske aktivmosti uslijed slabijeg intenziteta stresa koji je
biljkama bio‘podnosljiv. Drugi tjedan mjerenja je pekazao vecuivarijabilnost izmedu odgovora
genotipova na stres susom. Vukadinovi¢ i sur., (2025.) su pokazali kako ChlF parametri pri
umjerenom stresu (Mjerenje 2) postaju iznimno vazni za objasnjavanje sekundarne varijacije
Interakcija genotip x okolina. Takoder/ navode kako se pri umjerenom stresu genotipovi
primarno razlikuju po vlastitoj fotosintetskoj funkcionalnosti indicirano visokom korelacijom
izmedu BLUPova fotosintetskih parametara s drugom glavnom komponentom (eng. “principal

component”; PC) (PC2) u analizi glavnih komponenata pri drugom mjerenju.
NDVI indeks pokazuje djelomi¢no preklapanje vrijedosti razli¢itih mjerenja s primjetnim
padom vrijednosti kroz progresiju stresa suse i ve¢im rasprsenjem vrijednosti unutar pojedinih

mjerenja s§to je izraZenije u uvjetima jaCeg stresa. Ovakav raspored vrijednosti s ranim

rasprSenjem vrijednosti pokazuje osjetljivost ovog parametra na odgovore razli¢itih genotipova
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veé u uvjetima blagog stresa. Adebayo i sur. (2014.) navode kako se za genotipove kukuruza s
visokim vrijednostima NDVI-a u razvojnoj fazi klijanca u uvjetima suSe oc¢ekuje veci prinos
zrna, dok Tamaés i sur. (2023.) navode kako je dinamika ovog indeksa prikladan indikator
procjene razliitih tretmana na razvoj biljaka i1 predvidanje prinosa. Preklapafje vrijednosti
mjerenja s padom kroz progresiju stresa te ve¢im rasprSenjem Vrijednosti unutar mjerenja
primjetno je i kod SRI indeksa. Zhang i sur. (2021.) u istrazivanju procjene osjetljivosti
kukuruza u uvjetima suSe uporabom vegetacijskih indeksa navode osjetljivost SRT(ujedno i
NDVI-a) na susni stres kod kukuruza. Kod procjene indeksa zelene povrsine lista (green leaf
area index; gLAI) kod kukuruza, Nguy-Robertson i sur. (2012.) navode kombinaciju NDV1 i
SRI indeksa kao najbolji odabir kod senzora sa spektralnim4pojasima,u crvenoj i NIR regiji
elektromagnetskog spektra, no navedeni indeksgje specifican za‘vrstu. ZMI indeks takoder
pokazuje djelomi¢no preklapanje vrijednosti razli€itih mjerenja s padom vrijednosti kroz
intenzifikaciju stresa, s ve¢im rasprSenjem vrijednosti unutar pojedinih mjerenja $to je osobito
izrazeno u Mjerenju 3 (jaki stres)./Zarco-Tejada i sur. (2001.) navode kako red edge (uski
raspon elektromagnetskog spektra koji sé nalazi izmedu crvenog i NIR spektra bez preklapanja
s ijednim) opticki indeksi poput ZM1 imaju bolju u¢inkovitost procjene sadrzaja klorofila nego
koriStenje svih pojedinili kanala spektralne refleksije. Kod PSNDa indeksa je takoder vidljivo
svojstveno preklapanje vrijednosti razli¢itih mjerenja s vec¢im.rasprsenjem vrijednosti unutar
mjerenja, izrazenijomdpri zadnjem mjerenju. U istrazivanju Zhanga.i sur. (2011.) praéenja
fluorescencije klorofila koristenjem spektralnih indeksa kod rize pokazali su znacajnu
korelaciju ovog indeksa's parametrima fluoresceneije (Fo, Fm, Fv/Fm i Fv/Fo). PSNDa indeks
nije cesto zastupljen i naveden kao takav u litefaturi, vjerojatnoiz razloga $to puno zastupljeniji
NDVI indeks koristi vrlo bliske valne duljine 1jednak matematicki izra¢un (Blackburn, 1998.;
Robles-Zazueta i sur., 2021.; Asgari i sur., 2023.).

RDVI indeks pokazuje preklapanje vrijednosti pojedinih mjerenja s trendom pada vrijednosti
kroz intenzifikaciju suSe s takeder primjetnim rasprSenjem vrijednosti unutar pojedinih
mjerenja ve¢ od prvog mjerenja s najprimjetnijim odvajanjem pri zadnjem mjerenju. Zhang i
sur. (2019.) navode korisnost i u¢inkovitost ovog indeksa za pracenje vodnog statusa kukuruza
u razli¢itim intenzitetima vodnog deficita te navode bolju u¢inkovitost omjera indeksa TCARI
s RDVI indeksom u odnosu na omjer drugog koristenog indeksa (soil-adjusted vegetation
index; SAVI). Kod MCARII indeksa vidljivo je zna¢ajno preklapanje vrijednosti osobito kod
prva dva mjerenja s ve¢im odvajanjem tek u treCcem mjerenju. Rasprsenje vrijednosti je vidljiva

unutar mjerenja, a najizrazenija je u posljednjem mjerenju. Uporaba ovog indeksa nije vrlo
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zastupljena u literaturi suSnog stresa kod kukuruza, no koristen je u daljinskom ocitavanju
(remote sensing) kod biotskog stresa zarazenosti gljiviénim patogenima (Phyllachora maydis
I Monographella maydis) (Loladze i sur., 2019.) te procjeni sadrzaja dusika i klorofila (Bagheri
I sur., 2024.) kod kukuruza sa zabiljezenim dobrim performansama praéenja stanjarklorofila.
G indeks takoder pokazuje preklapanje vrijednosti razli¢itih imjerenja s neSto. veéim
rasprSenjem Vrijednosti unutar mjerenja od drugog mjerenja (Umjeren@g stresa), S
najizrazenijom u tre¢cem mjerenju. (Zarco-Tejada i sur., 2005.) navode koriStenje ovog indeksa
kao i1 drugih normaliziranih indeksa kao indikatora indeksa povrSine lista (leaf area index;
LAI). Kod MCARI indeksa je primjetno povecanje vrijednosti kroz progresiju stresa suse te
znacajno preklapanje vrijednosti razli¢itih mjerenja_s velikim raspr§énjem vrijednosti unutar
mjerenja, osobito u Mjerenjima 2 i 3 gdje pokazuje bolju diferencijaciju odgovora genotipova.
Perry i Davenport, (2007.) navode kako je ovaj indeksSirazvijen s ciljem visoke osjetljivosti na
razine klorofila u biljci dok rezultati Colovic i sur. (2022.) pokazuju blago negativnu korelaciju
s fizioloSkim varijablama u istraZivafiju procjene vodnog statusa i statusa dusika kod kukuruza
s navodenjem sli¢nih rezultata kod Zhanga I»sur. (2019.). GM1 indeks pokazuje’ belje
razdvajanje vrijednosti pojedinihimjerenja uz prisutno primjetnoyraspriénje vrijednostitinutar
mjerenja, izraZenije u kasnijim mjerenjima. GM2 indeks pokazuje guscu raspodjelu vrijednosti
unutar mjerenja s_perastom rasprsenja vrijednosti kroz progresiju stresa,susom te primjetno
razdvajanje pojedinih.mjerenja. GM1 i GM2 indeksi su koristenidi ranoj identifikaciji susnog
stresa kodsbiljakafrajcice § pokazanom dobrom izvedbom'i ranom detekcijom stresa (Rosa i
sur., 2023.),kao i u'detekciji odgovora na stres hladno¢em kod kukuruza i soje (Mazur i sur.,
2024.).

Rezultati ukazuju da su parametri imali razli¢itu dinamiku detekcije vodnoga deficita. Prema
prikazanim grafovima, Sest od deset'HS indeksa (NDVI, SRI, ZMI, PSNDa, RDVI i MCARI)
pokazuju vece rano rasprsenje vrijednosti dok od ChlF parametara samo Pi_Abs pokazuje isto
rano rasprSenje. Ostala cetiri HSyindeksa (G, GM1, GM2 1 MCARI) pokazuju mali inicijalni

odgovor koji tek u uvjetima jaceg strésa pokazuju znacajan odgovor.

Hiperspektralni vegetacijski indeksi su pruzili neovisnu potvrdu u¢inaka tretmana, istovremeno
otkrivaju¢i Sirinu fizioloSkih promjena. Parametri posebno dizajnirani za ispitivanje sadrzaja
klorofila, zdravlja vegetacije 1 promjene pigmenata pokazali su karakteristicne obrasce
promjene vrijednosti. Temporalni trend promjene vrijednosti pojedinih indeksa je uglavhom
zastupljen, no djelomi¢no razli¢it u odnosu na parametre fluorescencije sa znacajnim

preklapanjima vrijednosti pogotovo u prva dva mjerenja (G, MCARI, MCARI1). Vrlo sli¢an
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trend raspodjele vrijednosti na pojedinim grafovima hiperspektralnih indeksa je ocekivan i
dodatno potkrijepljen korelacijskom toplinskom kartom. lako je uporaba hiperspektralnih
mjerenja i indeksa Siroko zastupljena u istrazivanjima pracenja stanja usjeva i kod kukuruza,
uporaba indeksa navedenih u ovome radu na nacin na koji je provedena, nije‘zastupljena u

literaturi.

Vidljiva je temporalna dinamika uéinkovitosti pojedinih parametarasza detekciju strésa kod
razli¢itih genotipova isti¢u¢i komplementarnost upotrijebljenih metoda fenotipizacije (ChlF i
HS) za cjelovitu sliku utjecaja stresa suse, te samim time sesdaje uvid u potencijalni odabir
specifi¢nih parametara za uporabu u pojedinom stadiju stresa $to izravno utjece na poboljsanje
oplemenjivackog procesa. Na temelju rezultata Zembori ifsur. (2025.) koji su pratili rane
odgovore klijanaca kukuruza uporabom nekoliko parametara fluorescencije, navode kako sami
ChIF parametri imaju ograni¢enu korisnost kao fenotipizacijski alat u odabiru oplemenjivackog
materijala kod kukuruza te kako je klju¢ha integracija vise parametara za u¢inkovitu procjenu

genotipova.

Ovo istrazivanje takoder naglasava vaznost longitudinalnih mjerenjagjer mjerenje samo u
jednoj vremenskoj toc¢ka, daje nepotpunu sliku strukture odnosa“genotip x tretman. Genotip
biljke, vrsta te trajanje i ja€ina stresa u kombinaciji s vremenom nastupanja stresa (tijekom
specificnih faza rasta i razvoja biljke), igraju ulogu ufsposobnosti 1 mehanizmu biljke
koristenom za ublaZavanje Stetnih uéinaka stresa, Koji se mijenjaju tijekom vremena. de Leon
i sur. (2016:) navodekako u kontekstu oplemenjivanja biljaka, istraZivanja isticu kompleksnost
femomena genotipix okolina (G x E) jer sumeogucénostiove interakcije kroz zivotni ciklus biljke
neograni¢ene. Za pojedina longitudinalna svejstva “biljaka,  podatci dobiveni metodama
visokopropusne fenotipizacije zahtijevaju prikladneftehnike ‘obrade podataka i statistikce
metode kako bi se procijenili fenotipski zapisi kroz vrijeme $to dovodi do moguénosti
iskoristavanja informacija odunkcioniranju biljaka i aktivacije gena, te takoder i interakcije
skupa gena u razli¢itim fazama razvoja biljaka i u ovisnosti o okolinim stimulansima (Moreira

i sur., 2020.).

Genotipovi nisu imali jedinstveni, linearni odgovor za stres susom zbog aktivacije specifi¢nih
fizioloskih mehanizama u specificnim trenucima tokom stresa. Prilagodba biljaka susi
podrazumijeva sloZen niz molekularnih promjena, kao Sto su promjene u ekspresiji gena,
privriemeno poviSenje razine abscisinske kiseline (ABA), nakupljanje zaStitnih tvari te

inhibiciju energetskih putova (Salekdeh i sur., 2009.). Sveobuhvatno istrazivanje koje je
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usporedivalo kukuruz zuban (Zea mays indentata), kokicar (Zea mays everta) i kukuruz secerac
(Zea mays saccharata) pokazalo je razlike u njihovim fizioloskim, biokemijskim, enzimskim
i molekularnim mehanizmima odgovora na suSu (Eskikoy i Kutlu, 2024.). U navedenom
istrazivanju kukuruz zuban je pokazao znacajno nizi relativni udio vode (relative water
content; RWC) u odnosu na kokicar i Seerac, manje smanjenjessadrzaja topiyih proteina
(soluble protein; SPR) i najnizu koncentraciju H202, dok je Seéerac pokazao najveéu
pogodenost stresom susSe sa znacajnim oSte¢enjem membrana,/gubitkomyvode 1 turgora,
pove¢anom enzimskom aktivno$¢u i1 ekspresijom HSP90 gena potaknutom povecanjem
koncentracije malondialdehida i H20.. Kod materijala koriStenog u ovom istrazivanju,
stabilnost kukuruza Secerca bila je veca nego §to bi_se ocekivalo iz rezultata rada Eskikoya i
Kutlua (2024.) potencijalno zbog samog odabira, genotipova i faze razvoja u kojoj je stres
nastupio. De Araujo Rufino i sur. (2018.) navode kaka su informacije o efektu stresa nedostatka
vode u ranijim stadijima vegetativnog razvoja i njegovog utjecaja na prinos kod kukuruza jos
uvijek vrlo ogranicene, dok su Mi i sur. (2018.) u istrazivanju procjene efekta progresivne suse
na prinos kod kukuruza pokazalii kako progresivna susa u kasnijoj fazi‘razvoja rezultira
znacajno vecim smanjenjem prinosa (41,6 —44,6 %) u odnosu na progresivnu susi,u usanijoj
vegetativnoj fazi (18,6 < 26,2 %). Podatci su u vecini slu¢ajeva pokazali znacajne promjene u
fotosintetskim parametrima w,drugoj vremenskoj tocki za gotevo sve populacije kukuruza.
Populacija Ohio, s dmige strane, pokazala je znacajne promjeng‘u trecoj vremenskoj tocki.
Inbred linije iz mijesane skupine (nerazvrstano) pokazale su iste promjene u trecoj vremenskoj
tocki,.gdje “Jenpreko 70% njih imalo visok udio populacije“Ohio. Genotipovi Lancaster
populacije suqimaliyneSto ve¢u masu svjeze tvari u tretmanu (ali s manjom masom suhe tvari)

sugerirajuci drugaciji mehanizam obrane od suse:

Prethodno istraZivanje pokazalo jeda postoji znacajna varijabilnost unutar panela raznolikosti
za 15 ChIF i HS indeksa (Vukadinovié t'sur., 2025.). Medutim, za neke od njih nisu otkrivene
znaCajne povezanosti sa SNP=ovima. To se posebno odnosi na indeks fotosintetske
ucinkovitosti na temelju apsorpcije (Pi Abs) kao istaknuti ChlF indeks za koji je prethodno
otkriveno nekoliko QTL-ova u razli¢itim populacijama kukuruza (Galié¢ i sur., 2019.; Simi¢ i
sur., 2014.). S druge strane, pronadeno je nekoliko znacajnih povezanosti za maksimalni
kvantni prinos primarne fotokemije lista prilagodenog tami (Phi_Po ili Fv/Fm) na
kromosomima 1, 5, 6, 9 i 10. Za ovaj parametar, prethodno je otkriven znac¢ajan QTL na
normalnoj temperaturi rasta (kontrola) na 25°C takoder na kromosomu 6 procjenom hladnog

stresa (Fracheboud i sur., 2004), ali i nekoliko QTL-ova na nekoliko kromosoma ( Yang i sur.,
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2017.) kada su analizirani QTL-ove za parametre povezane sa stay-green svojstvom (leaf stay-
green-associated parameters). GWAS signali povezani s varijacijama u broju prostorno
korigiranih fotosintetskih parametara, ukljuuju¢i Phi Po, identificirani su u poljskom
okruzenju bez specificnog stresa (Ali i sur., 2025.). GWAS je identificiraos205 znacajnih
asocijacija marker-svojstvo za brojne parametre fluorescencije klorofila, ukljucujuéi Phi \Po, u
pSenici uzgojenoj u razli¢itim uvjetima sjetve (Gudi i sur., 2023.). Zanimljivo/je da skupina
indeksa NIR dijela spektra nije imala znacajne asocijacije, dok Je svihhpet HS indeksa
temeljenih na UV/VIS dijelu spektra bilo povezano s brojnim SNP-ovima otkrivenim ili u
kontrolnom okruzenju ili u okruzenju gdje je primijenjen tretman zasuSivanjem. U deset
kombinacija otkrivene su znacajne povezanosti s SNP-ovimad kontroli, dok je u polovini njih
(5) povezanost otkrivena u tretmanu. Ukupno jet kontroli otkriveno 20 znac¢ajnih SNP-ova
povezanih s genima koji kodiraju proteine, dok je same,12 otkriveno u tretmanu (rezultati nisu
prikazani). NDVI je koristen u istrazivanju u kojem je proveden sveobuhvatni GWAS za
genetsku analizu sezonske dinamike putem visokopropuse fenotipizacije iz zraka u poljskim
okruzenjima bez specifi¢nog stresa (Wang i sur.;»2021.). GWAS i analiza kandidatskih gena
kod durum psenice uzgojendj podstresom uztokovanim toplinomii susom pokazalaje znacajne
SNP asocijacije s MCARI i NDVFindeksima (Mérida-Garcia i sury, 2024.), ali i zajednicke
fizike pozicije za.asecijacije za nekoliko HS indeksa. Isto vrijedi.i za ovo.istrazivanje, gdje su
SNP-oyvi PZE-101206617, SYN4313 i PZE-109031829 na/kromasomima 1,6 i 9 bili povezani
s dva ChIE,i/ili'HS indeksa. Stovise, PZE-109108465,bio je povezan s pet indeksa, tj. jednim
ChIF indeksom, (Phi Po) 1 Cetiri HS indeksa temeljena nawltraljubi€astom i vidljivom spektru

(Greenness, GM2, MCARI1, NDVI) izmjerenim u kontroli.

Koristenje ChIF i¢HS radiometrije kao visokopropusnih fenotipskih alata za dobivanje
agronomski relevantnih indeksa u4ghapiranju asocijacija otvara mogucnost koristenja indeksa
za dopunjavanje ili zamjenu_drugih,“zahtjevnijih mjerenja u programima oplemenjivanja..
Nakon analize kandidatnih ‘gena, ovi|rezultati mogu doprinijeti boljem razumijevanju
geneti¢kog rasélanjivanja (genetic dissection) procijenjenih ChlF i HS indeksa, §to je izravno
ili neizravno povezano s fizioloskim procesima u kukuruzu. Medutim, GWAS rezultati se

trebaju uzeti s manjom rezervom zbog relativno malog uzorka za ovakav tip istrazivanja.

Cetiri modela strojnog udenja su procijenjena za predvidanje mase svjeze tvari i mase suhe
tvari i iz hiperspektralnih podataka i podataka o fluorescenciji klorofila: Parcijalna regresija
najmanjih kvadrata (PLSR), XGBoost, Random Forest i Konvolucijska neuronska mreza s

viseslojnim perceptronom (CNN-MLP).
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Na temelju toplinske karte R? vrijednosti izmedu predvidenih i stvarnih vrijednosti za masu
svjeze (i suhe tvari PLSR modela vidimo visoke R? vrijednosti u istim kombinacijama tretman
— mjerenje u oba slucaja (svjeza i suha tvar) potvrdujuci temeljni odnos izmedu spektralnih
mjerenja i biomase. Takoder je vidljivo potpuno razdvajanje kontrole i tfetmana s R?
vrijednostima jednakim nuli ukazuju¢i na potpuni izostanak sposobnosti predvidanja izmedu
te dvije skupine. Primjetne su vrlo niske R? vrijednosti izmedu razligitih mjerenja/unutar
kontrole i kod mase svjeze tvari i kod mase suhe tvari s malo veéim vrijednestima kod mase
svjeze tvarl $to ukazuje na znacajnu promjenu odnosa spektralnith mjerenja i biomase kroz
progresiju pokusa. PLSR je postigao umjerene, ali dosljedne rezultate u-obje mjere biomase, s
R2 vrijednostima od 0,61 za masu suhe tvari i 0,64 za masu svjeze tvari. Usprkos nemoguéim
negativnim predvidanjima PLSR modela, njegovaizvedba sugerira postojanje linearnih odnosa
izmedu spektralnih odziva i kona¢ne akumulacije biomase. Ipak, pretpostavka modela o
konzistentno linearnim odnosima ne vrijedi u uvjetima jakog stresa gdje fizioloski odgovori
postaju sve nelinearniji. Ma i sur. (2020.) takeder navode kako najzastupljeniji linearnimodeli
ne mogu s velikom preciznoséu uhvatiti pojedine nelinearne odnose izmedu hiperspektralnih

podataka i predvidanja fenema.

Bolje predvidanje mase syjeZe tvari naspram mase suhe tvari odrazava izravatvezu izmedu
spektralnih mjerenjai statusa wode u biljci. Masa svjeze tvari, koja integrira i strukturnu
biomasu i sadrzaj vode, pruza potpuniju sliku fizidloskog stanjabiljke koja se poklapa s onim
Sto detektiraju mjerni uredaji. Bolje predvidanje kod‘mase svjeze tvati U odnosu na masu suhe
tvarije takoder pokazana u predvidanju biemase nadzemnog dijela biljke kod rize koristenjem
hiperspektralnih podataka iz vidljivog i NIR dijela spektra u dvarazlicita stadija rasta i razvoja
(Fengui. sur.42013.)¢ Le i sur. (2023.) i navode jakest reflektancije valnih duljina NIR spektra

od strane unutarnjih struktura i sadfzaja vode biljnih stanica.

Iz R? vrijednosti izmedu predvidenih 1 stvarnih vrijednosti za masu svjeZe tvari i masu suhe
tvari Random Forest modela prikazanih na toplinskim kartama ovog modela takoder vidimo
visoke R? vrijednosti u istim kombinacijama tretman — mjerenje u oba slu¢aja (svjeza i suha
tvar). Potpuno razdvajanje kontrole i tretmana s R? vrijednostima jednakim nuli je prisutno i
kod ovog modela u oba slu¢aja, dok su R? vrijednosti izmedu razli¢itih mjerenja unutar tretman
i kontrole veée s najveéim vrijednostima u bloku tretmana kod svjeZe tvari. Veée R? vrijednosti
unutar pojedinog bloka ukazuju na sposobnost sklopa ovog modela za obuhvat nelinearnih
odnosa s mogu¢nosti identifikacije spektralnih karakteristika koje ostaju predvidajno bitne kroz

uvjete suse. Usprkos tome, Random Forest je postigao najnize rezultate medu svim testiranim
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modelima, s R2 vrijednostima od 0,46 za masu suhe tvari i 0,45 za masu svjeze tvari pokazujuci
kako samo povecanje slozenosti modela ne jaméi poboljSanu to¢nost bioloskog predvidanja.
Random Forest se isti¢e kao koristan alat u klasifikacijskim i zadacima procjene (Wang i sur.,
2016.; Yang i sur., 2021.), no u predvidanju prinosa u specifi¢nim uvjetima poput uvjeta stresa
zaostaje iza drugih slozenijih modela (Liu i sur., 2021.). Pristup skupa (ensemble‘appreach)
ovog algoritma, iako robustan protiv overfitting-a, moze imati poteskoéaw obuhvatu suptilnih,
dosljednih uzoraka u spektralnim podatcima koji zahtijevaju finiji pristup nego sto to pruza

jednostavno vecinsko glasovanje medu stablima odlucivanja..

Toplinske karta R? vrijednosti izmedu predvidenih i stvatnih vrijednosti za masu svjeze tvari i
masu suhe tvari XGBoost modela u istim kombinacijama tretman — mjerenje u oba slucaja
(svjeza i suha tvar) pokazuje izrazito visoke R? vrijednosti S primjeto ve¢im R? vrijednostima
unutar bloka kontrole i tretmana i kod svjeze i kod suhetvari. Ve¢e R? vrijednosti unutar bloka
tretmana su zabiljeZene kod svjeZe tvaripokazujuci ucinkovitost modeliranja tokomiprogresije
susom pogodenih biljaka kroz razli€ita mjerenja. Takoder, 1 kod ovoga modela je zabiljezeno
potpuno odvajanje kontrole i tretmana& R? vrijednostima jednakim nuli. XGBoost je postigao
umjerene rezultate s R? vrijednostima od 0,58 za masu suhe tvarii 0,57 za masu syjeze tvari,
Sto predstavlja znacajno poboljsanje u odnosu na Random Forest, N0 zaostaje izasperformansi
PLSR-a i CNN-MLP-anSekvencijalni pristup uéenju koji koristi XGBoost, gdje svaki novi
model posebno adresira pogreske prethodnih omegucuje modelu da razvije sofisticiranije
razumijevanje o tome kako razlicite spektralné znacajkeimedusobno djeluju kako bi predvidjele
ishode tolerancije na susu. Ali i sur. (2024:) navodekako jeevaj algoritam Cesto koriSten zbog
svoje brziney skalabilnosti, i tehnika regularizacije te'navode kako u nekim domenama, poput
klasifikacijedbiljnogstresa kada su dostupni podatci,malog obima'ili nebalansirani, ovaj model
moze postici bolje rezultate od metoda dubokog ucenja. Isti€u prakti¢nost, interpretabilnost 1

specifi¢nost podatkovne strukture kao'glavne odrednice za upotrebu ovog algoritma.

Kod toplinske karte CNN_MLP modela s R? vrijednostima izmedu predvidenih i stvarnih
vrijednosti za masu svjeze tvari i masu suhe tvari, vidljive su visoke R? vrijednosti u istim
kombinacijama tretman — mjerenje u oba slucaja (svjeza i suha tvar). R? vrijednosti izmedu
razli¢itih mjerenja unutar kontrole su vec¢e nego u bloku tretmana i kod svjeze i kod suhe tvari
te je takoder primjetno potpuno razdvajanje kontrole i tretmana s R2 vrijednostima jednakim
nuli u oba sludaja (svjeza i suha tvar). Karakteristi¢ne su R? vrijednosti jednake nuli u bloku
tretmana u oba slucaja $to ukazuje na ucenje vrlo specificnih spektralnih odlika za odredeni

period razvoja stresa da bi ostale korisne za predikcije kroz vise vremenskih to¢aka.
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Rezultati su sortirali navedene algoritme u hijerarhiju po sposobnosti predvidanja (CNN-MLP
> PLSR > XGBoost > Random Forest) §to izravno odrazava kapacitet pojedinog modela za
zabiljezbu bioloske kompleksnosti. Znacajno bolja izvedba CNN-MLP proizlazi iz njegove
sposobnosti usvajanja hijerarhijskih odlika i nelinearnih interakcija izmedu spekfralnih odziva,
opona$ajuc¢i medudjelovanje vise fizioloskih procesa kako bi odredili biomasu pod stresom.
Oikonomidis i sur. (2023.) navode kako je upravo CNN algoritam ‘najcesce upotrebljavan
algoritam dubokog ucenja u istrazivanjima predvidanja prinosa usjeva, s najboljom1zvedbom
po mjerilu RMSE-a; dok visokodimenzionalni podatci poput spektralnih podataka
predstavljaju idealan input za CNN modele (Alabboud2022.).,Spisi¢ i sur. (2022.) su pri
usporedbi Cetiri modela strojnoga uc¢enja za predvidanje uvijanja lista pri kombiniranom stresu
nastalog zbog suse i visokih temperatura takodergpokazali dobru sposobnost predvidanja CNN
modela. Medutim, u tome radu su bila uklju¢ena ostala tri modela koja nisu kori$tena u ovom

doktorskom radu.

Protekla desetljeca su pokazala fizuzetnu™ korisnost i primjenjivost novih tehnologija i
modernijih pristupa u ostvarivanju brzeg napretka vec¢ ustaljenih znanstvenih, oplemenjivackih
i proizvodnih procesa. Araujo i sur:(2021.) navode kako su ulaganja u tehnoloska istrazivacka
rjeSenja klju¢na za razvoj odrzivih praksi u sektoru poljoprivrede s napretkom urloT (Internet
of Things) tehnologijiy, senzorima i mrezama senzora,obotici, umjetnoj inteligenciji,
podatkovnoj znanosti (data science), racunalnoj @bradi podataka u oblaku (cloud computing)
potpomaZu prijelaz, u novu Agriculture 4.0 eru digitalizacije (Maffezzoli i sur., 2022.).
Rozenstein i sur,(2024.) navode kako se odrzivost u poljoprivredno-prehrambenim sustavima
ne moze postici beziskoristavanja svog znanja, tehnolegije 1 dostupnih resursa, ukljucujuci
tehnologija poljoprivrede temeljene na podatcima (data-driven@agriculture) i metoda precizne
poljoprivrede. Takoder navode kako principi ovakvog pristupa omogucavaju usvajanje
prediktivnog i preskriptivnog upravljanja,s ve¢om kompleksnosti i preciznosti od heuristi¢kog
donosenja odluka. U kontekstu ovih |istrazivanja 1 napora istrazivaéa za unapredenje
metodologije i brze akumulacije relévantnih znanja, ovaj rad se uklapa u trenutne trendove
integracije i razvoja navedenih metoda. Uporaba vise izvora raznorodnih podataka prikupljenih
aktualnim metodama i obradenih modernim tehni¢kim moguénostima obrade, pokazala se kao
vrlo koristan alat u oplemenjiva¢kom procesu. Niazian i Niedbata (2020.) takoder navode kako
su klasi¢ne statisticke metode slabo ucinkovite za analiziranje podataka iz biljnih istrazivanja
posto genotip, okolina i njihova interakcija (G x E) rezultira nedeterministi¢kom i nelinearnom

prirodom biljnih karakteristika. Kako bi se rezultati tog odnosa mogli u¢inkovito interpretirati,
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potrebno je analizirati podatke velikih razmjera iz podru¢ja fenomike, genomike,
metabolomike ili opéenito uporabom velike koli¢ine podataka (big data) omoguceno upravo

upotrebom modela strojnog uc¢enja. Carbajal-Friedrich i Burgess (2024.) navode kako koncept

upravljanje utjecajima varijabli koje na njega utjecu je uvelike ola

racunalnom modeliranju, geneti¢kim i biokemijskim metodama.
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5. Zakljudci

Istrazivanje je pokazalo varijabilnost odgovora odabranih svojstava kod klijanaca inbred linija
kukuruza uzgojenih u uvjetima sus$nog stresa te istaknulo temporalni trend kretanja vrijednosti
pojedinih parametara i vaznost longitudinalnih mjerenja. Parametri fluorescencije klorofila
(JIP-testa) su odrzavali vrijednosti tokom rane faze stresa dok su-w uvjetima jaceg stresa
pokazali veéu varijabilnost genotipova. Njihova vaznost i informativnost se'istakla i pokazala
znatnom upravo u toj intenzifikaciji stresa. Hiperspektralni,parametri su/pokazali vlastiti
temporalni trend promjene vrijednosti s ve¢om disperzijom u ranoj fazi stresa kod pojedinih
indeksa (NDVI, SRI, ZMI, PSNDa, RDVI i MCARI). Rana detekcija stresa i stabilnost
hiperspektralnih indeksa je potvrdila korisnost ovakvog pristupa u fenotipizaciji pri uvjetima
suse, a objedinjenje s podatcima fluorescencije klorofila tijekom perioda trajanja tog stresa
pokazala je komplementarnost ovih meteda i znatne prednosti ovakvog pristupa.

Korelacijska struktura odabranih svojstava je pokazala jake korelacije ChlE;, NIR i UV/AVIS
indeksa unutar svojih odgewvarajucih| skupina pri ¢emu su najvece Korelacije, bile /medu
hiperspektralnim indeksima NIR dijela spektra s rasponom od 0,95 de 1,00. MCARI, MCARI1
i G te GM1 i GM2 su formirali vlastite korelacijske skupine dok je Phi_Pav pokazao umjerene

do jake negativne korelacije s astalim parametrima fluoresgencije klorofila.

Od ispitanih genotipova, genotipovi Ohio populacijespokazali su bolju stabilnost mjerenjih
parametara sa znacajnijim promjenama tek u treéém mjerenju dok su inbred linije iz mijesane
skupine (nerazvrstano) koje su takoder pokazale iste promjene w.tre¢oj vremenskoj tocki, imale
visok,udio populacije Ohio (>70% linija). Masa svjeze tvari u tretmanu je bila nesto veca kod
genotipova Lancaster populacije (ali s manjom masom suhe tvari) sugerirajuéi drugaciji

mehanizam obrane od suse.

GWAS je pokazao 37 SNPova »znacajno povezanih s mjerenim parametrima u kontroli i
tretmanu u razli¢itim fazama (mjerenjima) pri ¢emu NIR skupina indeksa nije imala zna¢ajnih
asocijacija dok je UV/VIS skupina imala viSe znacajnih asocijacija i u kontroli i u tretmanu.
Ovi rezultati doprinose boljem razumijevanju genetske disekcije koristenih ChlF i HS indeksa,

Sto je izravno ili neizravno povezano s fizioloskim procesima u kukuruzu.

Uporaba slozenog CNN-MLP modela je pokazala najbolje predvidanje i mase svjeze tvari i
mase suhe tvari. Za cilj usvajanja ideotipa u zadanim uvjetima sus$e, integracija CNN-MLP

predvidanja i zapaZenih karakteristika prinosa ispitanih genotipova nude mogu¢ odgovor u vidu
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oplemenjivackog plana: fenotipizacija opisanim metodama te odabir 30 % najboljih genotipova
temeljem predvidanja mase suhe tvari uporabom CNN-MLP modela te kona¢ni odabir temeljiti

na odrzanju mase suhe tvari.

u brojnim sluc¢ajevima moze rezultirati s ekspresijom karakterist
Prema zadanim postavkama pokusa i iz dobivenih podataka i analiza
genomskog ideotipa u uvjetima suse bili bi povecan udio Ohio p

B73 populacije.
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7. Sazetak

Susa predstavlja jedan od najznacajnijih abiotiCkih stresova koji ograniavaju globalnu
proizvodnju kukuruza, a sve ceSc¢e incidencije suSe, i suSe jaceg intenziteta ugroZzavaju

sigurnost hrane diljem svijeta.

Napredne, visokopropusne precizne fenotipizacijske tehnologije nude obe¢avajuca tjesenja za
ubrzavanje programa oplemenjivanja tolerancije na susu, rjeSavaju€itrenutnousko grlo takvog
napretka. Fluorescencija klorofila i hiperspektralno snimanje bili 'sus0dabrani pristupi
fenotipizaciji u ovom istrazivanju. Parametri fluoresceneije klorofilapokazali su konzistentne
vremenske obrasce, s relativnom stabilnoséu pri_slabim stresom, /@ ozbiljnim promjenama u
kasnijoj fazi progresije stresa. Podatci hiperspektralnog snimanja pokazali su jedinstvene
obrasce pod stresom susSe u usporedbi s parametrima ‘ChlF i medusobno, pri ¢emu su neki
pokazali ranu disperziju, dok je nekoliko, pokazalo slab pocetni odgovor koji je postao
izrazeniji kod jakog stresa suse. Korelagija odabranih parametara takoder je,potvrdila sli¢ne

obrasce prikazane u koreliranimyindeksima.

Kombiniranjem detaljnih fizioloskih 'mjerenja s podatcima molekularnihsmarkera mogu se
identificirati lokusiskvantitativnih svojstava povezani s toleraneijom na susu i razviti to¢niji
alati za selekciju za programe oplemenjivanja. Utvrdeno je nekolikoznacajnih povezanosti,
Phi_Po natkromasomima/1, 5, 6, 9 i 10. Zanimljivoge da‘indeksi iz NIR dijela spektra nisu
imaliznacajne povezanosti, dok je svih pet HS indeksa iz UV/VIS'dijela spektra bilo povezano

s brojnim SNP-ovima i u kontroli i u tretmanu.

Algoritmi strojnog U€enja pokazuju znacajan poteneijal.za analizu velikih, visedimenzionalnih
skupova podataka generiranih kombiniranim pristupima fenotipizacije i genotipizacije.
Klomparativna analiza metoda strojnogu€enja za predvidanje biomase pod stresom suse otkriva
jasnu hijerarhiju performansi, s konvolucijskim neuronskim mrezama (CNN) koje postizu
najvecu tocnost, nakon ¢ega slijede parctjalna regresija najmanjih kvadrata (PLSR), ekstremno

pojacavanje gradijenta (XGBoost) i na kraju algoritmi slucajne Sume (Random Forest).

Ova konvergencija naprednih tehnologija fenotipizacije, genomskih alata i metoda strojnog
ucenja predstavlja transformativni pristup oplemenjivanju kukuruza na toleranciju na susu,
nudeci potencijal za razvoj otpornih sorti sposobnih za odrzavanje produktivnosti u sve

izazovnijim klimatskim uvjetima.
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8. Summary

Drought represents one of the most significant abiotic stresses limiting global maize
production, with increasingly frequent and severe drought events threatening food, security

worldwide.

Advanced, high-throughput precise phenotyping technologies offerspromising selutions for
accelerating drought tolerance breeding programs, adressing the current bottleneck of such
advancements. Chlorophyll fluorescence and hyperspectralsimaging,were/the phenotyping
approaches selected in this research. Chlorophyll fluorescence/parameters showed consistent
temporal paterns, with realtive stability under low stress and severe changes in later phase of
stress progression. Hyperspectral imaging data showed unique patterns under drought stress
compared to ChlF parameters and among eachother, with some exhibiting early disspertion
while few showed small initial responseithat became more pronounced in severe dreught stress.
Correlation of selected parameters also corroborated the similar patterns showed in correlated

indices.

By combining detailed physiological.measurements with moleculanmarker data quantitative
trait loci associated with drought tolerance can be identified and a more accurate selection tools
for breeding programs.can be developed. Several significant associations were made; Phi_Po
on chromosomes.l4 5, 6, 9 and 10. Interestingly, indices grouped in NIR part of spectrum had
no significantassociations while all five HS indices grouped in'UWV/VIS part of spectrum were

associated with‘-numerous SNPs in both controland treatment:

Machine learning .algorithms demonstrate significant potential for analyzing the large,
multidimensional datasets generated through combined phenotyping and genotyping
approaches. Comparative analysis of‘machine learning methods for biomass prediction under
drought stress reveals a clear performance hierarchy, with convolutional neural networks
(CNN) achieving superior accuracy;-followed by partial least squares regression (PLSR),

extreme gradient boosting (XGBoost), and lastly random forest algorithms.

This convergence of advanced phenotyping technologies, genomic tools, and machine learning
methodologies represents a transformative approach to drought tolerance breeding in maize,
offering the potential to develop resilient varieties capable of maintaining productivity under

increasingly challenging climatic conditions.
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9. Zivotopis
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