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RESUMO

A identificac@o da variabilidade genética em plantas tem grande importancia para fins
de melhoramento genético, nos estudos populacionais e na conservacao da
diversidade, sendo as abordagens multivariadas da estatistica classica utilizadas com
frequéncia. Contudo, novas metodologias baseadas em aprendizagem de maquina
(AM) tém-se mostrado promissoras. Assim, 0 objetivo deste trabalho foi avaliar o
desempenho de técnicas de AM, tanto supervisionadas como ndo supervisionadas,
frente a metodologias estatisticas convencionais, e desenvolver uma ferramenta
computacional que facilite estes estudos. Para a comparacdo dos métodos de AM,
foram utilizados dados fenotipicos simulados de popula¢gdes com diferentes graus de
similaridade genética. Os métodos de AM supervisionada testados para classificacédo
foram: Naive Bayes, Arvore de decisdo, K-vizinhos mais proximos (KNN), Floresta
Aleatoria (RF), Maquina de Vetor de Suporte (SVM) e Rede Neural Perceptron
Multicamadas (RNA/MLP), sendo comparados com as técnicas de andlise
discriminante propostas por Anderson e por Fisher. Os métodos de AM néo
supervisionados testados para agrupamento foram: k-Means, Density-Based Spatial
Clustering of Applications with Noise (DBSCAN), Self-Organizing Maps (SOM) e
Affinity Propagation Clustering (APC), comparados com o método de agrupamento
hierarquico de Ward, em dois cenarios: com procedimento convencional de definicdo
do numero de grupos e com a inducdo da formacao de 11 grupos. Os métodos de
classificacdo baseados em algoritmos de AM se mostraram superiores as funcoes
discriminantes de Fisher e de Anderson, permitindo obter alta acuracia em condi¢des
de maior similaridade entre as populacdes, sendo kNN, RF, SVM e Naive Bayes
aqueles que apresentaram maior acuracia, superando os algoritmos de Arvore de
Decisdo e RNA/MLP. Para o teste de agrupamento, no primeiro cenario, os métodos
de aprendizagem de maquina ndo supervisionados mostraram-se superiores ao
método Ward. No segundo cenério os métodos k-Means e Ward mostraram-se
melhores, e permitiu concluir que a utilizacdo de outros métodos de estimacao do
namero de grupos pode levar a resultados mais robustos. DBSCAN apresentou baixo
indice de precisdo nestas condi¢cdes, com populacdes de alta similaridade, nao
conseguindo diferenciar os materiais mais préximos geneticamente. O método APC
foi consistente nos dois cenarios, apresentando bons indices, sendo considerado
promissor por ndo necessitar de definicdo prévia do nimero de grupos, facilitando seu
uso. O trabalho gerou também um produto, o software ICMGen que pode ser utilizado
na avaliagdo de métodos de AM para classificacdo e agrupamento de gendétipos de
plantas, permitindo que pesquisadores da area do melhoramento, nao familiarizados
com a programacao e com a linguagem R possam utilizar desta ferramenta para estes
estudos. O ICMGen € gratuito e esta disponivel para download no site
http://www.agroeco.com.br.

Palavras-chave: Aprendizagem de maquina, inteligéncia artificial, melhoramento de
plantas, métodos supervisionados, métodos nao supervisionados.
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ABSTRACT

The genetic variability identification in plants has great importance for genetic
improvement, in population studies and in the diversity conservation, and multivariate
approaches from classical statistics are frequently used. Nonetheless, new
methodologies based on machine learning (ML) have shown to be promising to that
purpose. Thus, the objective of the present study was to evaluate the performance of
ML techniques, both supervised and unsupervised, against conventional statistical
methodologies, and to develop a computational tool that facilitate these studies. To
compare ML methods, simulated phenotypic data of populations with different degrees
of genetic similarity were used. The supervised ML methods tested for classification
were the following: Naive Bayes, Decision Tree, k-Nearest Neighbors (kNN), Random
Forest (RF), Support Vector Machine (SVM) and Multi-layer Perceptron Neural
Networks (MLP/ANN), which were compared with the discriminant analysis techniques
proposed by Anderson and by Fisher. The unsupervised ML methods tested for
grouping were the following: k-Means, Density-Based Spatial Clustering of
Applications with Noise (DBSCAN), Self-Organizing Maps (SOM) and Affinity
Propagation Clustering (APC). They were compared with the Ward grouping method
in the following two scenarios: with a conventional procedure defining the number of
groups and with the induction of the formation of 11 groups. Classification methods
based on ML algorithms proved to be superior to Fisher's and Anderson's discriminant
functions, allowing to obtain high accuracy in conditions of higher similarity between
populations. The KNN, RF, SVM and Naive Bayes methods showed greater accuracy,
surpassing the Decision Tree and MLP/ANN algorithms. For the grouping test, in the
first scenario, unsupervised machine learning methods proved to be superior to the
Ward method. In the second scenario the k-Means and Ward methods showed to be
the best, and allowed concluding that the use of other methods of estimation for
number of groups can lead to more accurate results. DBSCAN showed a low precision
rate in these conditions, with high similarity populations not being able to differentiate
genetically closer material. The APC method was consistent in the two scenarios,
showing good rates. It was considered promising for not requiring previous definition
of the number of groups, which facilitates its use. The work has generated a product,
the ICMGen software, which can be used to evaluate ML methods for plant genotype
classification and grouping, allowing that researchers of the improvement area,
unacquainted with programming and with the R language, may use this tool for these
studies. ICMGen is free of charge and is available for download in the website
http://www.agroeco.com.br.

Keywords: Machine learning, artificial intelligence, plant breeding, supervised
methods, unsupervised methods.



INTRODUCAO

A atividade do melhoramento de plantas tem contribuido de forma decisiva para
o desafio de produzir alimentos, com qualidade e quantidade, para suprir a demanda
crescente da populacdo mundial. Para isso, a atividade enfrenta desafios constantes
em dispor de informacdes sobre a diversidade genética, com o objetivo de eleger os
genotipos que potencialmente podem ser utilizados na obtencédo de novas cultivares
com as caracteristicas almejadas. Estas informacdes sao obtidas, nha sua maioria, por
meio de técnicas estatisticas tradicionais, que apresentam certas limitacdes,
especialmente quanto a exigéncia de qualidade dos dados (Cruz et al., 2011).

Frente ao advento das novas metodologias computacionais, como a inteligéncia
artificial, e em especial a area de aprendizagem de maquina, surge a possibilidade de
mudanca de paradigmas nas anélises empregadas no melhoramento de planta, com
a chance de integracdo destas novas técnicas com as convencionais, melhorando
seus resultados, ou até mesmo substituindo estas. Contudo, os estudos da aplicacdo
de métodos de aprendizagem de maquina no melhoramento vegetal sdo muito
recentes, e ainda apresentam diversas lacunas que ainda inibem sua utilizagao (Cruz;
Nascimento, 2018).

Assim, buscando contribuir para o melhor entendimento da aplicacdo da
aprendizagem de maquina ao melhoramento, propde-se no presente trabalho
investigar o desempenho de diferentes métodos, alguns ainda néo testados para esta
finalidade, de modo a disponibilizar informagfes que possam justificar, ou néo, a
utilizac&o destas técnicas.

A tese esta estruturada da seguinte forma: o primeiro capitulo apresenta um
trabalho de comparacdo de desempenho de algoritmos supervisionado de
aprendizagem de maquina com as técnicas de analise discriminante tradicionais, na
classificagdo de populagbes simuladas com diferentes graus de dificuldade de
discriminagdo; no segundo capitulo é realizada a comparagdo do desempenho de
algoritmos nao supervisionado de aprendizagem de maquina com uma técnica de

analise de agrupamento hierarquica classica, no agrupamento de genotipos, utilizando



dados simulados; no terceiro capitulo apresenta-se uma ferramenta computacional
gue facilita o trabalho do melhorista em comparar e selecionar métodos de
aprendizagem de maquina, tanto supervisionados como nao supervisionados, para
realizar as tarefas de classificacdo ou agrupamento de gendétipos, de forma facilitada
e sem a necessidade de aprendizado de linguagens de programacao especificas,

como as do Matlab e R.



OBJETIVOS

Objetivo Geral

7

O objetivo geral deste trabalho € avaliar o desempenho de algoritmos de
aprendizagem de maquina, tanto supervisionadas como ndo supervisionadas, frente
a metodologias estatisticas convencionais utilizadas no melhoramento de plantas, e

desenvolver uma ferramenta computacional que facilite estes procedimentos.

Objetivos Especificos

e Avaliar a eficacia dos algoritmos de aprendizagem de maquina:
|. supervisionados: Naive Bayes, Arvore de decisdo, K-vizinhos mais
préximos, Floresta Aleatéria, Maquina de Vetor de Suporte e Rede Neural
Perceptron Multicamadas, na classificacao e discriminacéo de populactes
com diferentes graus de similaridade, comparando-os com as técnicas de
andlise discriminante tradicionais, propostas por Anderson e por Fisher.
II. ndo supervisionados: k-Means, DBSCAN, Self-Organizing Maps e Affinity
Propagation Clustering, na formacdo de grupos de populacbes com
diferentes graus de similaridade, comparando-os com técnica de analise
de agrupamento hierarquico com método Ward.
e Desenvolver um aplicativo que facilite as analises, por meio das técnicas de
aprendizagem de maquina, de dados do melhoramento de plantas.



REVISAO BIBLIOGRAFICA

Melhoramento de plantas

O melhoramento de plantas, impulsionado pelos desafios do crescimento
populacional e a crescente preocupacao da sociedade com o0 meio ambiente, tem
contribuido de forma significativa na melhoria das atividades agricolas. Dentre tantos
objetivos, tomando apenas o aumento de produtividade, o melhoramento contribuiu
para: aumento médio de 4% ao ano na produtividade de acucar e 20,8% na
produtividade de etanol em uma década (Ramalho et al.,, 2012); aumento de 10
m3/ha/ano de produtividade na cultura do eucalipto (Squilassi, 2003), o que
corresponde a 50% do ganho em produtividade total; para diversas outras culturas,
como soja, milho, arroz, trigo, algodéao, entre outras, tém-se conseguido aumentos de
produtividade anuais por volta de 2% nos ultimos anos (Borém, 2017).

Além dos ganhos financeiros provenientes do aumento de produtividade, esse
aumento também tem o efeito positivo na reducdo do preco dos alimentos. Costa e
Freitas (2006), avaliando a contribuicdo do melhoramento para a reducdo de preco
dos alimentos, estimaram que o aumento da produtividade provocou um valor superior
a um de proporcionalidade na reducao dos precos de soja e trigo, € um pouco menor
gue um para o milho, portanto, em média cada unidade percentual de aumento de
produtividade teve impacto na redugdo de uma unidade percentual no prego.

Dentre outros beneficios do melhoramento, pode-se ainda citar: aumento da
gualidade ou a quantidade de proteinas, 6leos, acUcares, vitaminas, minerais,
conservacao pos-colheita; obtencéo de cultivares resistentes as doencas e as pragas;
aumento da tolerancia as condicBes adversas de clima e solo; e a introducédo de
caracteres exoticos, ou seja, caracteristicas inexistentes nas espécies, como a
producédo de biofarmacos, resisténcia a herbicida, e outros (Borém, 2017).

Contudo, a obtencdo de cultivares que possam propiciar estes beneficios
demandam recursos e muito trabalho pelos programas de melhoramento, ja que é

necessario neste processo ter area experimental que represente as condicbes de



adaptacao da cultura, recurso financeiro, recurso humano e, especialmente, genétipos
de ampla variabilidade ou diversidade.

A atividade que serve de elo entre os estudos da diversidade e a exploracao
desta nos programas de melhoramento é denominada de pré-melhoramento, e
envolve a identificagdo de genes e caracteristicas de interesse em germoplasma
exético ou em populacdes que ndo foram submetidas a qualquer processo de
melhoramento, e sua posterior incorporacdo em materiais-elites (Nass; Paterniani,
2000).

Diversidade genética

A variabilidade é o principal pré-requisito para se iniciar um programa de
melhoramento genético de determinada espécie. Uma grande diversidade de
germoplasma pode ser encontrada para a maioria das espécies. Estima-se que
existem cerca de 6 milhdes de acessos das mais variadas espécies vegetais, no
mundo. Entretanto, pequena porcentagem desses materiais tem sido usada nos
programas de melhoramento (Lopes; Carvalho, 2008).

Os programas de melhoramento, muitas vezes, procurando alcancar objetivos
de maneira mais rapida e cobmoda, utilizam de forma recorrente gendtipos ja& bem
conhecidos, e acabam por gerar cultivares com base genética estreita. Isso esta
levando varios programas, até mesmo aqueles de espécies com varias décadas de
melhoramento, a retomar atividades de pré-melhoramento para reintroducdo de
variabilidade desejada nos materiais.

O fato de uma grande quantidade de gendtipos com variabilidade genética
estarem sendo conservados, ndo é um indicativo do seu potencial de utilizacao.
Somente as atividades de caracterizacéo e avaliacdo preliminar poderédo disponibilizar
esse acervo genético de modo a ser util para a atividade dos melhoristas e permitir
gue se obtenha ganhos genéticos mais promissores no melhoramento (Carvalho,
2016).

O processo inicial de avaliacdo da diversidade genética visa a identificacdo de
genitores adequados a obtencdo de hibridos com maior efeito heterético e que
proporcione maior segregacdo em recombinacdes, possibilitando o aparecimento de

gendtipos que se destaquem.



Desse modo, a importancia dos estudos sobre a diversidade genética para o
melhoramento reside no fato de cruzamentos envolvendo genitores geneticamente
diferentes sdo os mais convenientes para produzir alto efeito heterético e, também,
maior variabilidade genética em geracdes segregantes, para isso busca-se populagéo
base para selecdo que alie ampla variabilidade genética com alta média para o carater

a ser selecionado (Cruz et al., 2011).

Biometria baseada em informacdes fenotipicas

A biometria é a aplicacdo da estatistica ao campo biologico, sendo essencial ao
planejamento, a avaliacdo e a interpretacdo de todos os dados obtidos em pesquisa
na area biolégica. No melhoramento de plantas a avaliacdo da diversidade por meio
de analises biométricas pode se dar a partir de conjuntos de informacdes que podem
ser fenotipicas, genotipicas ou geograficas (Cruz, 2006b).

Embora o volume de informacdes genéticas provenientes de marcadores
moleculares tenha aumentado em grandes propor¢des para os estudos de diversidade
genética, continua-se a dar énfase aos estudos da diversidade por meio das
caracteristicas fenotipicas, principalmente de natureza quantitativa (Cruz et al., 2011),
pois ainda sdo de fundamental importancia para a selecao fenotipica direta.

Prova disso é o crescente movimento em torno de uma nova area do
melhoramento denominada “fendmica”, que consiste em desenvolver métodos e
tecnologias para fenotipar rapidamente grande quantidade de individuos para muitos
caracteres no decorrer de todo o ciclo da cultura, de modo nao destrutivo e com alta
precisao e acuracia (Fritsche-Neto; Borém, 2015)

Técnicas de andlise multivariada podem ser aplicadas na caracterizacdo da
diversidade genética vegetal, agrupando genoétipos similares, de maneira que as
maiores diferencas ocorram entre os grupos formados. Johnson e Wichern (2007)
apontam como principais métodos de andlise multivariada de distingéo entre grupos a

andlise discriminante e andlise de agrupamento.



Andlises discriminantes

Na analise discriminante, procura-se obter fungdes que permitam classificar um
individuo, a partir das informac¢des de um conjunto de caracteristicas mensuradas, em
uma entre varias populacdes conhecidas. Assim, devem-se obter funcdes que
permitam alocar um individuo na populacdo a qual ele pertence, e para tanto ha a
necessidade de se trabalhar com informagbes de populagdes previamente
conhecidas, e ap0s a constatacao da eficacia da discriminagdo, as fun¢des podem ser
utilizadas para classificar novos individuos (Cruz et al., 2011).

Uma das mais conhecidas funcéo discriminante € a analise discriminante linear
de Fisher (Fisher, 1936), também conhecida como analise de discriminantes lineares
(LDA), que busca realizar uma combinacao linear das variaveis independentes com
objetivo de maximizar a separacdo de grupos preditos em um espaco reduzido
bidimensional e ainda permitir que novas observacfes sejam classificadas ou nao
dentro dos grupos conhecidos a priori.

Considerando que as matrizes de variancia e covariancias das variaveis que
caracterizam as populacdes sejam homogéneas, a funcao discriminante linear de

Fisher é dada por:
-1
Dy, (%) = a'% = (; — )’ z X

Em que:

a' : vetor discriminante;

X : vetor aleatorio das caracteristicas das populacoes;
u : vetor de médias;

Y. :matriz comum de covariancia das populacdes.

Assim, a funcgdo discriminante D;;, (X) € uma combinacéo linear do conjunto de
caracteres que possibilita alocar um determinado individuo, com vetor de observacdes
X, em uma populacéo i, ou i’, com maxima probabilidade de acerto (Cruz et al., 2011).

Para tomada de deciséo, aloca-se um individuo com vetor de observacgdes X na
populacéo i se D;;, (¥) = my;, , e aloca-se na populagao i’ se D;;, (¥) < my;,, onde my;,

€ o ponto médio entre as populagdes i e i’, expresso por:

1
Mijy = [D (1) + D ()]



Na andlise discriminante proposta por Anderson (1958) os objetivos e os pré-
requisitos sdo os mesmos da analise discriminante de Fisher, ou seja, promover a
melhor discriminacdo entre individuos, alocando-os em suas devidas populagdes, por
meio de fungbes geradas a partir de informacdes de individuos sabidamente
pertencentes a diferentes populacgdes, e tendo como suposi¢cdo a homogeneidade das
matrizes de variancia e covariancias das variaveis que caracterizam as populacdes.

A funcéo discriminante de Anderson é dada por:
1 -1
D;(®) = In(p;) + <x - gﬂj) 1y
Onde X¥ é o vetor de variaveis representativas dos caracteres envolvidos na
analise; p; € a probabilidade a priori, de os individuos pertencerem a populagao j; e u;
€ o vetor de médias dos p caracteres avaliados na populacao j.

Assim, classifica-se o0 t-ésimo material genético, com vetor de média %;, na

populagéo j; se e somente se D;(¥) for o maior entre os elementos do conjunto

{D, (%), Dy (%;), D3 (%)}

Andlises de agrupamento

A diversidade genética pode ser avaliada de forma simultdnea em relacdo as
varias caracteristicas, e quando se dispde de variaveis quantitativas continuas ou
discretas, recomenda-se a utilizagdo de medidas de dissimilaridade. A analise de
agrupamento permite a formacéo de grupos, ndo conhecidos previamente, por meio
de técnicas de agrupamento aplicadas sobre as medidas de dissimilaridade entre
fenotipos (Resende, 2007).

As medidas de dissimilaridade mais utilizadas nos estudos genéticos segundo
Cruz et al. (2011) séo: a distancia euclidiana, o quadrado da distancia euclidiana, a
distancia euclidiana média e a distancia generalizada de Mahalanobis.

Considerando Yjja observacédo no i-€simo genétipo para a j-ésima caracteristica,

define-se a distancia euclidiana entre o par de gendtipos i e i’ por meio da expressao:
v
Dp(i,i) = ) (Y = Y212
j=1

Sendo o numero de caracteristicas estudadas: 1 <j < v.
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Como a distancia euclidiana sempre aumenta com o acréscimo do nimero de
caracteristicas consideradas na andlise, tem sido usada, de forma alternativa, a

distancia euclidiana média, dada por:

Dgy(i,17) = [Z Y — Yl.,j)Z/v]l/z
j=1

Outra forma de expressar a dissimilaridade, algumas vezes preferida por manter
a relagdo com a soma de quadrado de desvio, é por meio do quadrado da distancia

euclidiana média, dada por:

Doeu (@) = O (% = Vi) /v
j=1

Essas estimativas de dissimilaridade, porém, apenas informam sobre o grau de
semelhanca ou de diferenca entre dois quaisquer gendtipos, tornando impraticavel o
reconhecimento de grupos homogéneos pelo simples exame visual quando o nimero
de estimativas é relativamente grande. Nestes casos, € necessario a utilizacdo de
métodos de agrupamento ou de projecdo de distancias em graficos bidimensionais,
sendo, dos métodos de agrupamento, os mais utilizados os métodos hierarquicos e
os de otimizagao ou mutuamente exclusivos (Cruz et al., 2014).

Algoritmos de agrupamentos baseados no método hierarquico organizam um
conjunto de dados em uma estrutura hierarquica de acordo com a proximidade entre
os individuos, resultando na forma¢&@o de uma arvore binéaria ou um dendograma. A
altura do dendograma expressa a distancia entre um par de individuos ou entre um
par de grupos ou ainda entre um individuo e um grupo. O resultado do agrupamento
pode ser obtido cortando-se o dendograma em diferentes niveis (Cruz, 2006a).

Vérios estudos utilizaram analises de agrupamento na avaliacdo da diversidade
genética, com caracteres morfoldgicos e agrondmicos, como no caso do guarana
(Nascimento Filho et al., 2001), a melancia (Souza et al., 2005), a cana-de-agucar
(Silva et al., 2011), dentre outras.

Entre os principais métodos de agrupamento hierarquico estd o método da
variancia minima de Ward (Cruz et al., 2011), sendo um método hierarquico e
aglomerativo (Ward, 1963) que consiste na formacao de grupos pela maximizagéo da

homogeneidade dentro dos grupos, obtida pela minimizacdo da soma de quadrados
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dentro deste. Esse método tende a resultar em agrupamentos de tamanhos
aproximadamente iguais devido a sua minimizacao de variacao interna (Hair et al.,
2005). Este método tem sido testado e utilizado com bons resultados na avaliagao da

diversidade genética de plantas (Silva et al., 2017; Pessoa et al., 2019).

Aprendizagem de maquina

A aprendizagem de maquinas (AM) é a area da Inteligéncia Artificial responsavel
por estudar formas de transferir o conhecimento as maquinas, ou seja, dotar as
maquinas do elemento essencial para um comportamento inteligente, a capacidade
de aprendizagem (Coppin, 2010). A aprendizagem possibilita que o sistema faca a
mesma tarefa ou tarefas sobre uma mesma populagédo de uma maneira mais eficaz a
cada execucdo. O campo da aprendizagem de maquina é concebido pela questdo de
como construir programas, que automaticamente melhoram com a sua experiéncia,
conforme definicdo de Mitchell (1997).

Algoritmos de AM tém sido amplamente utilizados em diversas tarefas, que
podem ser organizadas de acordo com diferentes critérios. De acordo com esse
critério, as tarefas de aprendizagem podem ser divididas, segundo Faceli et al. (2011),
em preditiva e descritiva.

Em tarefas de previsdo, a meta € encontrar, a partir de dados de treinamento
com atributos de entrada e de saida conhecidos, uma func¢édo (ou modelo) que possa
ser utilizada para prever um rétulo ou valor que caracterize um novo exemplo, com
base nos valores de seus atributos de entrada. Os algoritmos ou métodos de AM
utilizados nessa tarefa seguem o paradigma de aprendizagem supervisionada. O
termo supervisionado vem da simulacao da presenga de um “supervisor externo”, que
conhece a saida (rétulo) desejada para cada exemplo (Faceli et al., 2011).

Em tarefas de descricdo, a meta é explorar ou descrever um conjunto de dados,
e neste caso os algoritmos de AM utilizados nessas tarefas ndo fazem uso do atributo
de saida e, por isso, seguem o paradigma de aprendizagem ndo supervisionada.

Como a existéncia de dados com rotulacdo prévia sdo escassos, ha ainda um
modelo intermediario que é o semi-supervisionado, onde o principio é entdo utilizar os

exemplos rotulados existentes para se obter informacdes sobre o problema e utiliza-
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las para guiar o processo de aprendizado a partir de exemplos nao rotulados (Bruce,
2001).

Segundo Russell e Norvig (1995), ha ainda o paradigma de aprendizagem por
reforco, em que um agente aprendiz procura maximizar uma medida de desempenho
baseada nas recompensas ou puni¢cdes que recebe ao interagir com um ambiente
desconhecido. Aprendizado por reforco se distingue do aprendizado supervisionado
no sentindo em que pares de entrada/saida corretos nunca sédo apresentados.

Na Figura 1 pode-se observar a hierarquia de acordo com os paradigmas de
aprendizagem, com destaque dos tipos avaliados no presente estudo.

Aprendizagem de Maquina

~ ~

Supervisionado N&o Supervisionado

‘ Sumarizacao ‘

Classificacao { Regressao Agrupamento {Associagéo

Adaptado de (Faceli et al., 2011).
Figura 1. Hierarquia de aprendizagem dos paradigmas de AM utilizados neste estudo.

As tarefas supervisionadas se distinguem pelo tipo dos dados da variavel
dependente: discreto, no caso de classificagdo; continuo, no caso de regressdo. As
tarefas ndo supervisionadas sédo genericamente divididas em: agrupamento, em que
os dados sao agrupados de acordo com sua similaridade; sumariza¢ao, cujo objetivo
€ encontrar uma descricdo simples e compacta para um conjunto de dados; e
associacdo, que consiste em encontrar padrées frequentes de associacdes entre 0s

atributos de um conjunto de dados (Faceli et al., 2011).

Aprendizagem supervisionada

Um algoritmo de AM supervisionado é uma fungdo que, dado um conjunto de
exemplos rotulados, constréi um estimador. O rotulo ou etiqueta toma valores num

dominio conhecido. Se esse dominio for um conjunto de valores nominais, tem-se um
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problema de classificacdo, também conhecido como aprendizado de conceitos, e 0
estimador gerado € um classificador. Se o dominio for um conjunto infinito e ordenado
de valores, tem-se um problema de regressao, que induz um regressor (Dietterich,
1998).

Os principais métodos supervisionados com sua classificacdo segundo Faceli et
al. (2011) sdo: Naive Bayes - métodos probabilisticos; Arvore de deciséo e Floresta
Aleatoria - métodos baseados em procura ou em arvores; K-vizinhos mais proximos -
métodos baseados em distancia; e Maquina de Vetor de Suporte e Rede Neural
Perceptron Multicamadas - métodos baseados em otimizacao.

O método Naive Bayes (John e Langley, 1995) € um classificador probabilistico
simples baseado no teorema de Bayes. Esse método € denominado ingénuo (naive)
porque ele assume que os atributos contribuem de forma independente para formar
probabilidades estimativas da ocorréncia de uma determinada classe do problema
durante o processo de classificacéo.

O algoritmo de Arvore de decisdo (Faceli et al., 2011) usa a estratégia dividir
para conquistar para resolver um problema de decisdo. Um problema complexo &
dividido em problemas mais simples, aos quais recursivamente é aplicada a mesma
estratégia. As solucdes dos subproblemas podem ser combinadas, na forma de uma
arvore, para produzir uma solucédo ao do problema complexo. A for¢ca dessa proposta
vem da capacidade de dividir o espagco de instancias em subespacos e cada
subespaco é ajustado usando diferentes modelos.

A Floresta aleatoria (Random forest) (Breiman, 2001) € uma combinacdo de
arvores de decisdo, em que cada arvore depende dos valores de vetores aleatérios
amostrados de forma independente e distribuidos igualmente para todas as arvores
na floresta. Nesse método, depois que um determinado nimero de arvores € gerado,
cada uma lanca um voto para uma classe do problema, considerando um vetor de
entrada. Entdo, a classe mais votada sera escolhida na predicéo do classificador.

O K-vizinhos mais proximos (K nearest neighboors — KNN) € um método néo-
paramétrico usado para classificacdo e regressao e foi proposto por Fukunaga e
Narendra (1975). O principio do método € determinar o rétulo de classificagdo de uma
amostra baseado nas amostras vizinhas provenientes de um conjunto de treinamento.

Maquinas de vetores de suporte (Support Vector Machines - SVM) (Haykin,
2009) € um método de aprendizagem de maquina que pode ser usado para problemas

de classificacdo e regressdo e outras tarefas de aprendizagem. Elas foram
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conceitualmente implementadas seguindo a ideia de que vetores de entrada sao nao-
linearmente mapeados para um espaco de atributos de alta dimensdo. Nesse espaco,
€ construida uma superficie de decisdo que permite distinguir as classes dos
exemplos de entrada. Para conseguir separar dados linearmente ou ndo-linearmente
separaveis, um dos principais elementos usados pelo método SVM é uma funcao de
kernel, pela qual constr6i uma superficie de decisdo que é ndo-linear no espaco de
entrada, mas € linear no espaco de atributos (Haykin, 2009). As principais funcdes de
kernel que podem ser utilizadas no SVM séo: linear, fungdo de base radial, polinomial
e sigmoidal.

A Rede neural artificial do tipo perceptron multicamadas (Haykin, 2009) € uma
rede que possui um conjunto de unidades sensoriais que formam, conforme
esquematizado na Figura 2, a camada de entrada, uma ou mais camadas

intermediérias de neurdbnios computacionais e uma camada de saida.

Primeira Segunda
Caerr?ta:ggade camada camada Cag:}gg de
escondida escondida

Dados de

entrada Dados de

saida

Figura 2. Exemplo simplificado de uma rede neural multicamadas.

Aprendizagem nao supervisionada

As tarefas da aprendizagem descritiva, ou ndo supervisionada, se referem a
identificacdo de informagdes relevantes nos dados sem a presenca de um elemento
externo para guiar a aprendizagem. Essencialmente, a aprendizagem reside na
identificacdo de propriedades intrinsecas aos dados de entrada, de maneira a
construir representacdes desses dados que possam servir a diversos propositos como

auxilio a tomada de decisdes ou descoberta de conhecimento.



15

Essas técnicas séao utilizadas principalmente quando o objetivo da aprendizagem
€ encontrar padrdes ou tendéncias que auxiliem no entendimento dos dados (Souto
et al., 2003). Os principais métodos desse tipo de aprendizagem sdo descritos a
seqguir.

O método k-Means € um procedimento de otimizagcdo com inicializagédo aleatéria
gue garante a convergéncia para um minimo local da soma dos erros quadraticos
(SEQ). O algoritmo procura uma particdo que minimize a SEQ entre os objetos de um
conjunto de dados e o centroide dos seus respectivos grupos (Jain, 2010). Seja [« a
média do cluster ck, 0 erro quadratico entre px € 0s pontos no cluster cx é definido
como:

Je) = Y i = el
XiECk
O objetivo do k-Means € minimizar a soma do erro quadratico sobre todos os

clusters K,

K
J@ =D >l — wll?

k=1xi€cy

O método Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise,
conhecido pela sigla DBSCAN, busca por grupos definidos, como regides com alta
densidade de objetos, separados por regides de baixa densidade. Uma das principais
vantagens desse algoritmo advém do fato de ndo ser necessario informar previamente
0 numero desejado de grupos. Para isso, baseia na classificagdo de cada objeto do
conjunto de dados em uma dentre 3 categorias: objeto central - todo objeto xi que
somado ao numero de objetos dentro de um raio maximo igual a eps, totaliza uma
guantidade maior ou igual a um parametro MinPts; objeto de borda - todo objeto que
nao satisfaz as condi¢des para objeto central, mas que pertence a vizinhanca de um
objeto central; ruido - todo objeto que nao pertence a nenhuma das duas categorias
anteriores (Ester et al. 1996).

Os mapas auto-organizaveis de Kohonen (SOM - Self Organizing Maps) sdo um
tipo de rede neural ndo supervisionada (Kohonen, 1990) e realizam uma reducao de
dimensionalidade, mostrando em um mapa bidimensional as informacbes de
similaridade existentes entre amostras compostas de diversos atributos, sendo

utilizado na classificacéo e analise de dados (Vesanto e Alhoniemi, 2000).
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O Affinity Propagation Clustering, ou agrupamento por propagacéo de afinidade,
€ um algoritmo relativamente recente introduzido por Frey e Dueck (2007). O método,
segundo os autores, toma como entrada medidas de similaridade entre pares de
pontos de dados e identifica pontos que sejam representativos, “exemplares” dos
conjuntos de dados, no entorno dos quais forma os agrupamentos. Ele opera
considerando simultaneamente todos os pontos de dados como possiveis exemplos
e realiza a troca de “mensagens” entre os pontos de dados até que um bom conjunto

de exemplos e clusters de alta qualidade surja.

Aprendizagem de maquina no melhoramento de plantas

Na area agricola como um todo, ja existe um nUmero muito expressivo de
pesquisas e aplicacbes do AM, especialmente redes neurais artificiais (RNA), para
praticamente todos os produtos agricolas. Contudo, Cruz e Nascimento (2018)
afirmam que a utilizacdo das RNA no melhoramento de plantas é um fato recente,
mas tem se observado que ela pode ser utilizada de forma concomitante ou mesmo
substituir as metodologias tradicionais nesta area, portanto apresenta um grande
potencial de aplicacéo.

Abaixo elencamos os trabalhos encontrados referente a utilizacdo de métodos
de AM aplicados a alguns procedimentos da atividade do melhoramento de plantas.

Classificacao de gendtipos:

- Barbosa et al. (2011) obtiveram bons resultados, acuracia de 91,90%, com o
uso de RNA para classificar trinta e sete acessos de mamao, tomando como base a
média de trés épocas de cultivo e oito caracteristicas quantitativas;

- Oliveira et al. (2013) também testaram o uso de RNA, do tipo Multi Layer
Perceptron, para classificagdo de 114 autotetraploides de bananeira por meio de
dados de correlagdo entre a massa fresca de discos foliares e o conteldo de DNA,
proveniente de outra pesquisa realizada previamente, e obteve 90,90% de acuracia
na classificacao;

- Ornella e Tapia (2010) avaliaram o desempenho de varios algoritmos de
aprendizagem supervisionada, dentre eles Naive Bayes e maquina de vetor de

suporte, para classificacdo de trés conjuntos de dados de marcadores moleculares
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representando um amplo espectro de padrdes heteréticos de milho, e embora os
resultados obtidos tenham sido considerados relativamente ruins, os autores afirmam
gue ha uma forte evidéncia de que o uso de dados com mais instancias de treinamento
pode gerar classificadores bem-sucedidos;

- Fuentes et al. (2018) avaliaram o uso de RNA na classificacdo de 16 cultivares
de videira obtiveram 94% de acuracia na classificacdo utilizando dados morfo-
colorimétricos das folhas, e 92% de acuracia utilizando dados de espectrometria de
infravermelho préximo (NIR) também das folhas;

- Plotze (2004), em sua dissertacdo de mestrado, avaliou a eficicia de RNA na
classificacdo de 20 espécies de maracujas nativos do género Passiflora, utilizando
dados extraidos das folhas, e obteve 85% de acuracia na classificacao;

- Sant’anna et al. (2015) utilizaram dados simulados para comparar a acuracia
entre metodologias estatisticas convencionais (analises discriminantes de Fisher e
Anderson) e RNA na classificacdo de genoétipos conforme sua distancia genética. Os
autores obtiveram valores acima de 80% de acuracia com as RNAs nas condi¢des de
maior dificuldade de classificagdo, ou seja, quando 0s genotipos possuem alta
similaridade genética, enquanto que metodologias convencionais obtiveram entre

18% e 20% de acuracia nestas condi¢oes.

Classificacao de genotipos obtida por meio de metodologias de adaptabilidade e
estabilidade:

- Nascimento et al. (2013) propuseram uma metodologia para classificacdo de
genotipos usando RNA com base na andlise da adaptabilidade e estabilidade
fenotipica de gendtipos de alfafa, considerando a metodologia de Eberhart e Russell
(1966). Foram utilizados dados provenientes de um experimento sobre producéo de
matéria seca de 92 gendtipos, e observaram que a RNA foi capaz de classificar
satisfatoriamente os gendtipos e que a analise apresentou altas taxas de
concordancia, em comparacdo com o0s resultados obtidos pela metodologia de
Eberhart e Russell.

- Barroso et al. (2013), utilizando a metodologia baseada em RNA proposta por
Nascimento et al. (2013), e os mesmos dados de 92 gendtipos de alfafa utilizada por
esses autores, compararam os resultados desta com os resultados obtidos pela
metodologia de Eberhart e Russell (1966) e com os resultados obtidos pela analise

discriminante, e verificaram que a RNA apresentou indices de concordancia mais
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elevados do que a andlise discriminante com relacdo aos resultados obtidos pela
metodologia de Eberhart e Russell.

- Teodoro et al. (2015) objetivaram verificar a concordancia entre as RNAs e o
método de Eberhart e Russel na identificacdo de gendétipos de feijdo-caupi com alta
adaptabilidade e estabilidade fenotipicas. Para isso, utilizaram no trabalho dados de
guatro ensaios de valor de cultivo e uso, com 18 linhagens experimentais e duas
cultivares de feijdo-caupi. Os autores também encontraram elevada concordancia
entre os métodos avaliados, incluindo as RNAs, quanto a discriminacdo da

adaptabilidade fenotipica dos gendétipos.

Selec¢édo e predicdo de valores genéticos:

- Brasileiro et al. (2015) avaliaram as RNAs aplicadas ao processo de selecéo
de plantas individuais de cana-de-acUcar dentro das melhores familias. Foram
utilizados dados de 128 familias de meios-irmdos derivadas de cruzamentos
realizados na estacao experimental da Universidade Federal de Alagoas. Os autores
testaram dois modelos de RNA, e o melhor modelo conseguiu classificar todos os
genotipos corretamente, ou seja, a rede fez a mesma escolha seletiva que o
melhorista durante a simulagdo do melhor preditor imparcial linear individual
(BLUPIS), sendo que o segundo modelo apresentou apenas 5,1% de diferenca em
relacdo ao uso do BLUPIS.

- Silva et al. (2016) propuseram o uso de RNA como uma alternativa aos métodos
de predicdo de valores genéticos convencionais, utilizando dados simulados
referentes a oito cenérios e, para fins de previsao de valor genético, sete parametros
estatisticos, além da média fenotipica. Avaliando diferentes configuracdes de rede, 0s
resultados demonstraram a superioridade das redes neurais em compara¢cdo com 0s
procedimentos de estimativa baseados em modelos lineares e indicaram alta precisao
preditiva e eficiéncia da RNA, coincidindo com trabalho similar realizado anteriormente
por Silva et al. (2014).

- Peixoto et al. (2015) objetivaram avaliar a eficacia de RNAs na predicdo de
valor genético, comparando a correlacédo do valor da rede e do valor fenotipico com o
valor genético. Utilizaram dados simulados de dezesseis cenarios com diferentes
valores de herdabilidade, coeficiente de variacdo e nimero de gendtipos por bloco.

Concluiram que as RNAs foram eficientes em prever o valor genético com um ganho
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de 0,64 a 10,3% em comparagdo com o valor fenotipico, independentemente do

tamanho da populacao simulada, herdabilidade ou coeficiente de variacao.

Predicdo de valores genéticos por meio da associagdo com analise gendémica:

- Gianola et al. (2011) testaram a capacidade preditiva de RNAs para valores
genéticos, utilizando dados fenotipicos de rendimento médio de grdos de 599
linhagens de trigo, e dados moleculares de cada linhagem genotipadas com 1279
marcadores DArT (Diversity Array Technology). Tiveram como resultado o bom
desempenho das RNAs néo lineares, superando o desempenho de modelos lineares

de referéncia em capacidade preditiva.

Observando as referéncias apresentadas, podemos notar que a maioria dos
trabalhos publicados utilizaram as Redes Neurais Artificiais como modelo de
aprendizado de maquina aplicado ao melhoramento de plantas. Assim, podemos
estender a afirmacéo que o uso de RNA é um fato recente (Cruz; Nascimento, 2018)
para as outras técnicas de aprendizado de maquina também, ou seja, 0 uso de
diversas outras técnicas e modelos desta area no melhoramento genético, de forma
mais abrangente, é também muito recentemente, o que caracteriza a importancia de

trabalhos nesta area.

Uso de dados simulados

Uma problemética encontrada para a execucéao de pesquisas que se utilizem de
dados genotipicos ou fenotipicos de uma ou varias populacdes, é a necessidade de
realizacdo de estudos ou ensaios experimentais, 0os quais demandam muitas vezes
de longo tempo de execucao e altos custos, tornando-se, por vezes, inviavel (Silva,
2014). Uma das grandes contribuicfes da informatica, nesse sentido, € viabilizar o
estudo de fenbmenos, por meio da simulacéo de uma situagédo complexa, em que séo
estabelecidos parametros e restricoes, de forma que os efeitos de certos fatores
controlaveis possam ser convenientemente estudados (Cruz, 2006a).

A simulacdo computacional demanda dos geneticistas o desenvolvimento de
modelos biologicos que retratem, da melhor maneira possivel, os fenémenos de

interesse, e dos programadores as rotinas para o processamento adequado, apesar
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de impor restri¢cdes, para que a influéncia de certos fatores possa ser avaliada (Cruz;
Sant'Anna, 2017). Destaca-se também que, em certos estudos da éarea de
melhoramento genético, € prudente que cada caracteristica simulada tenha a
propriedade de descrever uma variavel com a média, herdabilidade e precisédo
experimental estabelecidas pelo pesquisador, pois tais informacdes sé&o
rotineiramente trabalhadas pelo pesquisador e conseguem captar o potencial genético
do material estudado, sua variabilidade e a influéncia ambiental (Cruz, 2006a).

Um exemplo de aplicacdo da simulacédo dado por Silva (2014) é a simulacao de
ensaios segundo o delineamento de blocos casualizados com o objetivo principal
simular planilhas de dados experimentais que possam representar um conjunto de
genotipos e acompanhar ou predizer a sua diversidade, a precisdo experimental, a
distribuicdo de erros, a estrutura das matrizes de covariancias, dentre outros.

De acordo com Sant’anna (2018), a simulagcéo de dados tem sido empregada
nos estudos genéticos sob varios contextos, como o de popula¢des, do individuo ou
do préprio genoma, como pode-se observar nos trabalhos de: Sant’/Anna (2015), com
analise discriminante em estruturas de populacdes; Price et al. (2006), com estudos
de genoma; Coelho e Barbin (2006), na comparacao de diferentes métodos de
estimacdo dos componentes de variancia e coeficientes de herdabilidade; e Peixoto
(2015), nos estudos acerca do processo de aprendizagem de redes neurais artificiais

e sua utilizacdo em processo de predicédo de valores genéticos.
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CAPITULO 1 - Algoritmos de aprendizagem supervisionada na
classificacdo de populacbes de plantas com diferentes graus de
parentesco

Resumo

A discriminacdo de populacdes e classificagdo de individuos tem grande
importancia para fins de melhoramento genético, nos estudos populacionais e na
conservacao da diversidade genética, sendo as abordagens multivariadas utilizadas
com frequéncia, especialmente as func¢des discriminantes de Fisher e de Anderson.
Contudo, novas metodologias baseadas em aprendizagem de maquina (AM) tém-se
mostrado promissoras para tais procedimentos, porém ainda carecem de
aprofundamento na avaliacdo e comparacdo destes métodos. Assim, neste estudo
propomos avaliar a eficacia de algoritmos de AM supervisionada na classificacédo de
populacdes com diferentes graus de similaridade, comparando-os com as técnicas de
analise discriminante propostas por Anderson e por Fisher. Os métodos de AM
supervisionada testados foram: Naive Bayes, Arvore de decisio, K-vizinhos mais
proximos (KNN), Floresta Aleatéria (RF), Maquina de Vetor de Suporte (SVM) e Rede
Neural Perceptron Multicamadas (RNA/MLP). Para a comparacdo dos métodos de
classificacdo foram utilizados dados fenotipicos de populacdes com diferentes graus
de similaridade genética, resultantes da simulagédo de informagfes genotipicas para
diferentes populacdes submetidas ao esquema de retrocruzamento. As meédias de
acuracia de 30 repeticdes de cada método de classificacdo foram comparadas pelos
testes de Friedman e Nemenyi com nivel de confianca de 95%. Os métodos de
classificacdo baseados em algoritmos de AM se mostraram superiores as funcdes
discriminantes de Fisher e de Anderson, permitindo obter alta acuracia em condicdes
de maior similaridade entre as populagdes, sendo os algoritmos kNN, Floresta
Aleatoria, SVM e Naive Bayes aqueles que apresentaram maior acuracia, superando
o algoritmo de Arvore de Decisdo e até mesmo a RNA/MLP, que perderam acuracia
na condicdo de 96,88% de similaridade entre as populacdes.

Palavras-chave: Aprendizagem de maquina; melhoramento genético, métodos de
classificagéo; similaridade entre populagdes.
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Introducéo

A discriminacdo de populacbes e a classificacdo de individuos tém sido de
grande importancia para fins de melhoramento genético, nos estudos populacionais e
no processo de conservacdo da diversidade genética, sendo utilizadas
frequentemente em bancos de germoplasma. Para isso as abordagens multivariadas
tém sido utilizadas com frequéncia e, dentre as metodologias mais usuais as funcoes
discriminantes de Fisher e as fungdes discriminantes de Anderson se destacam
(Fonseca et al., 2004; Carvalho et al., 2018b). Com estes métodos procura-se obter
funcdes que permitam classificar um elemento amostral a partir das informacoes de
um conjunto de caracteristicas mensuradas em uma dentre varias populacdes
conhecidas, buscando minimizar a probabilidade de classificacdo incorreta (Cruz,
2011).

Nas ultimas décadas, o paradigma da inteligéncia artificial, amplamente
consolidada nas areas computacionais, tem apresentado resultados promissores e
vem se tornando uma ferramenta com crescente aplicacdo na area de melhoramento
de plantas, especialmente na classificacdo de gendtipos (Ornella e Tapia, 2010;
Barbosa et al.,, 2011; Oliveira et al.,, 2013; Fuentes et al., 2018), na predicdo de
parametros genéticos e ganhos no melhoramento (Silva et al., 2016) e na avaliacédo
de adaptabilidade e estabilidade de gendtipos (Nascimento et al., 2013; Barroso et al.,
2013). Uma das éareas da inteligéncia artificial que pode ser utilizada para resolver
diversos problemas da estatistica sdo as técnicas de aprendizagem de maquina,
podendo ser utilizadas para agrupamento de individuos, previsao de séries temporais
e, em especial, nos problemas de classificacao.

A aprendizagem de maquina € a area da inteligéncia artificial responséavel por
estudar formas de transferir o conhecimento as maquinas (Coppin, 2010). Os seus
algoritmos possuem a vantagem de serem, na sua maioria, nao-paramétricos, nédo
necessitarem de informacdes detalhadas sobre os processos fisicos do sistema a ser
modelado, tolerar a perda de dados e capazes de solucionar problemas de grande
complexidade, especialmente ao utilizar as Redes Neurais Artificiais (RNAS), que tem
apresentado potencial para aplicacdes em andlises no melhoramento genético
(Sant'Anna, 2015).

As RNAs, especialmente aquelas mais complexa como as do tipo Perceptron

Multicamadas (MLP), demandam maior poder computacional e exigem o0
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conhecimento da melhor configuracdo de arquitetura e topologia para a resolugéao de
cada problema. No entanto, outros algoritmos de aprendizagem de maquinas também
tém mostrado eficiéncia nos processos de classificagdo e possuem potencial de
utilizagdo no melhoramento genético, como os algoritmos Naive Bayes, Arvore de
decisédo, k-Vizinhos mais proximos (kKNN), Floresta Aleatéria e Maquina de Vetor de
Suporte (SVM) (Ornella e Tapia, 2010; Carvalho, 2018a; Naik et al., 2017), porém
ainda sdo escassos 0s testes com estes algoritmos, geralmente de forma isolada, sem
uma comparacdo mais ampla entre diferentes métodos, concentrando em um
pequeno numero de métodos de AM (Singh et al., 2016).

Outra limitacdo dos trabalhos ja realizados é a caréncia de aplicacdo de
procedimentos experimentais adequados, como validacdo cruzada e o emprego de
repeticdo na validacdo dos algoritmos. Assim, torna-se necessario o aprofundamento
das avaliagbes destes métodos para aplicacdo no melhoramento de plantas, e a
comparacao destes com as metodologias estatisticas tradicionais.

Desta forma, o presente estudo objetivou avaliar a eficacia de algoritmos de
aprendizagem de maquina supervisionada na classificagdo e discriminacdo de
populacdes com diferentes graus de parentesco, comparando-os também com as

técnicas de analise discriminante tradicionais, propostas por Anderson e por Fisher.

Material e Métodos

Para comparacdo dos métodos de classificacdo foram utilizados dados
fenotipicos de populagfes com diferentes graus de similaridade genética, resultantes
da simulacéo de informacdes genotipicas para diferentes populacdes submetidas ao
esquema de retrocruzamento in silico.

A simulacéo de dados tem sido de grande importancia no melhoramento vegetal
e vem sendo cada vez mais utilizada para avaliacdo e testes de metodologias, tanto
com dados quantitativos (Vasconcelos et al., 2007) como moleculares (Odong et al.,
2011), uma vez que nem sempre ha disponibilidade de dados reais e sua obtencéo
demanda muito trabalho e custo significativo. Outra vantagem da simulacdo é a
possibilidade de controle na geracéo dos dados, o que permite o melhor conhecimento
do seu comportamento, sendo fator favoravel para a avaliagdo de desempenho de

novas metodologias (Maurer et al., 2008).
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O delineamento de retrocruzamentos gera populacdes com propor¢cdo média de
similaridade previamente conhecidas entre a populacdo de retrocruzamento e a
populacdo do genitor recorrente (Borém, 2017), sendo esta informacao fundamental
para compor um conjunto de dados com dificuldade de discriminagéo conhecida. A
geracado dos dados utilizados nestas comparagdes segue a metodologia utilizada por

Sant'Anna et al. (2015), com a utilizac&o do Software Genes (Cruz, 2013).

Simulacdo dos dados Genotipicos

Foram simulados dados genotipicos para dez populacdes, em equilibrio de
Hardy-Weinberg, contendo 100 individuos cada. Para cada individuo foi gerada
informagdes de 50 locos com dois alelos codominantes cada.

A partir desses dados genéticos foram calculadas as medidas de dissimilaridade
genotipica de Nei (1972), as quais foram projetadas graficamente em plano
bidimensional para visualizacdo da diversidade genética destas populacdes (Figura
1). Foram selecionadas as duas populacbes mais divergentes, representadas pelas
populacbes com maior distancia grafica entre elas, para serem utilizadas como
genitores no sistema de retrocruzamentos, neste caso, as populagdes 4 e 10, que

foram utilizadas como genitores A e B, respectivamente.
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Figura 1. Projecdo grafica das medidas de dissimilaridade de Nei, com base nos
dados genéticos, das dez populacdes simuladas, indicando as duas populacbes
selecionadas.
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As demais populacdes foram geradas conforme delineamento mostrado na
Figura 2, pela opgao “Cruzamentos” em “Simulagdo Genotipica” do Software Genes,
com 100 individuos cada, a partir de cruzamentos planta-a-planta.

Buscando proximidade com os cenarios reais, onde a genotipagem nem sempre
€ possivel e, portanto, se busca discriminar individuos pertencentes a populacdes
distintas por meio de caracteristicas fenotipicas, foram gerados os dados fenotipicos

destas populacdes por meio dos dados genotipicos simulados.

Grupos Delineamento dos Retrocruzamentos Similaridade
com o Genitor
Genitor_A X Genitor B

[ —
F1
Grupo . 50%
S N W 75%
P I | — 87,5%
........................................... e e R ——
Grupo 4 I | 93,75%
L e B -
P [ [ 96.88%

Figura 2. Delineamento dos cruzamentos entre 0s genitores selecionados e suas
geracdes de retrocruzamentos, similaridade esperada das populacbes de
retrocruzamento com os genitores, e composi¢ao dos grupos utilizados nos testes dos
métodos de discriminacéo.

Geracao dos valores fenotipicos e dos grupos de populacdes

Para cada populacdo foram gerados valores fenotipicos para seis variaveis
guantitativas, continuas, com distribuicdo normal e com valores de média,
herdabilidades e coeficientes de variacdo previamente estabelecidos. Foi considerado
o valor unico de 12% do coeficiente de variacdo experimental para todas as variaveis
e populacdes, correspondendo ao valor médio aceitavel encontrado em experimentos
de campo.

Os valores foram gerados a partir da acao de alelos de 20 locos, tomados ao
acaso entre os 50 previamente simulados, com efeito aditivo diferencial e com pesos
da importancia do loco sobre a variabilidade genotipica total do carater, estabelecidos

a partir de uma distribuicao binomial e grau médio de dominancia nulo.
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O delineamento experimental adotado foi inteiramente casualizado, utilizando o

modelo estatistico determinante do valor fenotipico que segue:

Em que:

\OF

Yij=uj+ G +g;

pertencente a j-ésima populacéo;
W média geral da caracteristica especificada previamente para a j-ésima populacéo;

G;: efeito genotipico do i-ésimo individuo;

g;. erro aleatorio

observacdo simulada de uma dada caracteristica para o i-ésimo individuo

Foram escolhidos os valores de herdabilidade de 30, 40, 50, 60, 70 e 80%,

respectivamente, para cada uma das seis variaveis simuladas, valores de média

semelhante ao valor da herdabilidade para o Genitor A e 50% dos valores de média

do Genitor A para o Genitor B. As médias das demais populacdes foram calculadas

tendo em vista o percentual médio esperado dos genétipos parentais em cada

geracao (Tabela 1).

Tabela 1. Médias paramétricas e herdabilidade das caracteristicas simuladas para

cada populacao.

Varidveis quantitativas

Populacdes
V1 V2 V3 V4 V5 V6

1 - Genitor_A (P_A) 30,00 40,00 50,00 60,00 70,00 80,00
2 - Genitor_B (P_B) 15,00 20,00 25,00 30,00 35,00 40,00
3-F1 22,50 30,00 37,50 45,00 52,50 60,00
4-RC1_A 26,25 35,00 43,75 52,50 61,25 70,00
5-RC1_B 18,75 25,00 31,25 37,50 43,75 50,00
6-RC2_A 28,13 37,50 46,88 56,25 65,62 75,00
7-RC2_B 16,88 22,50 28,13 33,75 39,38 45,00
8-RC3_A 29,06 38,75 48,44 58,13 67,81 77,50
9-RC3 B 15,94 21,25 26,56 31,88 37,19 42,50
10-RC4_A 29.53 39.38 49.22 59.06 68.91 78.75
11-RC4 B 15.47 20.63 25.78 30.94 36.09 41.25
Herdabilidade (h?) 30,00 40,00 50,00 60,00 70,00 80,00

Os dados fenotipicos para cada individuo das 11 popula¢fes foram gerados com

auxilio do Software Genes (Cruz, 2013) a partir do procedimento: “Simulacdo” >

“Simulacéo de delineamentos” > “Fenotipagem de populacdes segregantes”.

As distancias de Mahalanobis entre as populacdes podem ser observadas na

Figura 3, demonstrando a gradativa aproximacao das populacdes de retrocruzamento

com seu genitor recorrente com o avanco das geragﬁes de retrocruzamento.
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Para testar o nivel de capacidade de discriminacdo dos individuos pelos
métodos, foram formados cinco grupos de populacbes com distintos niveis de
similaridade, sendo o grupo 1 constituido pela populacédo do Genitor A, Genitor B e 0
Hibrido F1, e a cada grupo formado a partir deste foram acrescentadas as populacfes
da geracdo de retrocruzamentos seguinte, constituindo assim grupos com nivel

crescente de similaridade entre as populacdes (Figura 2).

PA
RC4_A
RC3_A

RC2_A
et

10000

RC1_A
it

Valores de y

5000 1

B Re2B  RCaB
R§3_[yp’5

0 5000 10000
Valores de x

Figura 3. Projecdo grafica das distancias de Mahalanobis entre as onze populacdes
simuladas, utilizando dados fenotipicos.

Métodos de Classificacao

Os métodos de classificacdo supervisionada testados foram: Naive Bayes,
Arvore de decisdo, kNN, Floresta Aleatoria, Maquina de Vetor de Suporte e Rede
Neural MLP. Estes também foram comparados com os métodos estatisticos classicos:
Funcao discriminante de Fisher e Funcao discriminante de Anderson. Os métodos de
analise discriminante sédo aplicados a populacfes que possuem uma particdo definida
a priori, descritas por diversas variaveis explicativas. O objetivo € discriminar as
classes da particdo, a partir das caracteristicas definidas pelas variaveis explicativas.
Pretende-se, entdo, construir uma regra de decisdo que permita, no futuro, alocar

novos individuos, minimizando os erros de alocacao.
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As analises discriminantes foram realizadas no Software Genes (Cruz, 2013), ja
o0 treinamento e classificacdo por meio dos métodos de aprendizagem supervisionada

foram realizados por meio do Software R (R Core Team 2018).

Analise Discriminante de Fisher:

A analise discriminante de Fisher € uma técnica de analise multivariada utilizada
para diferenciar ou discriminar populacdes e classificar ou alocar individuos em
populacdes pré-definidas. Para a discriminacdo sdo estabelecidas funcbes das
variaveis observadas que sejam responsaveis ou possam explicar as diferencas entre
populacdes. Para a alocacao ou classificacdo, sdo determinadas as funcfes que além
de separar as populacdes, sejam capazes de alocar ou classificar novos individuos
em uma das populagdes. Segundo Cruz et al. (2011) a funcéo discriminante possibilita
alocar um determinado individuo, com vetor de observa¢des ¥, em uma populacao i,
ou i’, com maxima probabilidade de acerto, e € dada pela expresséo:

-1
Dy, (%) = a'% = (u; — pyr)’ z X
Analise discriminante de Anderson:

Na analise discriminante de Anderson, inicialmente sdo consideradas as
informacdes previamente conhecidas do pertencimento de individuos a determinadas
populacdes. Entdo sdo geradas fungdes que constituem combinacgdes lineares das
caracteristicas avaliadas e tem por finalidade obter a melhor discriminacdo entre os
individuos , alocando-os em suas devidas populacdes. Uma vez estimadas estas
funcdes, permitem classificar novos genétipos, de comportamento desconhecido, em
populacdes ja conhecidas (Cruz 2006).

A funcao discriminante de Anderson ¢é dada por:
1 -1
D;(®) = In(p;) + (’NC - 5#]') 1
Métodos de Classificagdo Supervisionado:
Neste estudo foram testados os algoritmos: Naive Bayes, Arvore de Decisao,
Floresta Aleatoria, KNN, Maquina de Vetores de Suporte (SVM) e Rede Neural Artificial
- Perceptron Multicamada (RNA-MLP). A construcdo dos modelos de classificacao

para os diferentes algoritmos foi gerada a partir do Software R (R Core Team 2018)

utilizando os pacotes, métodos e configuracdes descritos na Tabela 2.
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A arquitetura de Rede Neural utilizada foi a Perceptron Multicamadas, com trés
camadas, contendo 15, 35 e 40 neurdnios, respectivamente para cada camada. Para
os demais algoritmos foram empregadas as configuracdes padréo de cada pacote do

Software R.

Tabela 2. Algoritmos, pacotes utilizados no Software R, e configuracdes utilizadas
na geracdo dos modelos.

Algoritmos Pacotes Método/Configuracdes

Naive Bayes klaR nb

Arvore de deciséo Rpart rpart

Floresta Aleatoria randomForest rf

KNN Knn knn

SVM Kernlab svmRadial

RNA-MLP RSNNS mipML / layer 1: 15, layer 2: 35, layer 3: 40

Avaliacdo das metodologias de classificacao

Inicialmente, para evitar vieses no processo de treinamento dos algoritmos, foi
utilizada a metodologia da validacao cruzada k-fold. Neste procedimento dividimos o
conjunto de dados em k subconjuntos, entdo cada um dos k subconjuntos se revezam
como conjunto de validacdo, sendo o modelo treinado no resto dos k-1 grupos (Zheng
2015). Neste estudo foi utilizado o valor de k igual a 5.

Para cada algoritmo testado, o processo de treinamento e classificacdo foi
repetido 30 vezes e a medida do desempenho da classificacdo de cada método foi
realizada pela métrica de acuracia ou precisdo média, que mede a frequéncia com
gue o classificador faz a previsdo correta. A classificacdo de novos individuos é
realizada em popula¢ges previamente conhecidas, o que torna possivel identificar o
namero de previsbes corretas. Entdo, o percentual de acurécia foi calculado como
segue:

n? de previsdes corretas

%Acuracia = o —
n? total de individuos classificados

A meédia de acuracia das 30 repeticbes de cada método de classificacéo
supervisionada juntamente com a acuracia dos meétodos estatisticos classicos foram

comparadas pelos testes de Friedman e Nemenyi com nivel de confianca de 95,0%.
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Resultados e Discussao

Os valores médios de acuracia obtidos de 30 repeticbes dos métodos de
classificagao aplicados aos diferentes grupos de similaridade sdo apresentados na
Tabela 3. Pode-se notar que as fungbes discriminantes de Fisher e Anderson
apresentaram desempenho de acurécia idénticas, resultado também obtido por
Pereira (2009), e foram satisfatérias para discriminar os conjuntos de populacdes do
Grupo 1 e 2, apresentando 99,0 e 90,8% de acuracia, para os niveis de similaridade
de 50 e 75%, respectivamente. Contudo, com o aumento da similaridade entre as
populacdes estes métodos se tornaram pouco eficazes, com acuracia de apenas

35,82% para o grupo 5, de maior similaridade.

Tabela 3. Acuracia média dos métodos de classificacéo para os diferentes grupos
de populacdes com diferentes niveis de similaridade.

Métodos de Classificagao

Grupos de

Similaridade Fisher Anderson Naive Arvore~de Random KNN SVM RNA
Bayes Decisao Forest

Grupo 1 99,00 99,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
Grupo 2 90,80 90,80 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
Grupo 3 63,57 63,57 100,00 99,44 100,00 100,00 100,00 100,00
Grupo 4 47,33 47,33 100,00 98,92 99,84 100,00 100,00 99,18
Grupo 5 35,82 35,82 97,62 84,52 97,31 97,26 97,57 86,73

Com base nos valores de acuracia foram obtidos os valores médios do ranking
dos métodos de classificacdo para os diferentes grupos de populagfes, contidos na
Tabela 4, que mostraram diferencas estatisticas entre si, conforme teste de Friedman.
Estes dados foram utilizados para a comparacdo de desempenho entre os métodos,

tendo como referéncia a distancia critica segundo Nemenyi (Tabela 5).

Tabela 4. Ranking de desempenho médio dos métodos de classificacao para os
diferentes grupos de populacdes com diferentes niveis de similaridade.

Métodos de Classificagao

Grupos de _ -
Similaridade  Fisher Anderson e Aivorede Random N svm RNA
ayes  Decisao Forest

Grupo 1 7.50 7.50 3.50 3.50 3.50 3.50 3.50 3.50
Grupo 2 7.50 7.50 3.50 3.50 3.50 3.50 3.50 3.50
Grupo 3 7.50 7.50 3.00 6.00 3.00 3.00 3.00 3.00
Grupo 4 7.50 7.50 2.32 5.73 4.50 2.32 2.32 3.82
Grupo 5 7.50 7.50 1.65 5.70 3.17 3.20 1.98 5.30

Friedman: 0,00. Distancia critica segundo Nemenyi, com 95,0% de confianca: 1.917



Tabela 5. Comparacéo entre os métodos de classificacdo baseados na acuracia, para os grupos de populacées com diferentes
niveis de similaridade.

Fisher Anderson Naive Bayes A[r)\ézzgé%e ;:g;?g:g kNN SVM RNA-MLP
Grupos Grupos Grupos Grupos Grupos Grupos Grupos Grupos
1 2 3 4 5|1 2 3 4 5|1 2 3 4 5|1 2 3 4 51 2 3 4 5|1 2 3 4 5|1 2 3 4 5|1 2 3 4

Fisher O 0 0 0 Oofl=- = = = |- = = = |- = - - -}J= - - - |- - - - |- - - -
Anderson O O O O O T T I (e
Naive Bayes + + + + +|+ + + + + 0o o o+ +|lo o o o oJlo o o 0 olo o 0o o oflo o o O
ArvoredeDecisédo |+ + + + +|+ + + + +|o0 o o - - oo o - -loo o - -loo o - -]o o o -
Random Forest + + + + +|+ + + + +|o o o o olo o o + + O O 0O 0O ofo o o o olo O O O
kNN + + + + +|+ + + + +|o o o 0 oflo o o + +|lo0 O O O © O 0O O O oflo o o ©
SVM + + + + +|+ + + + +|0 o o0 o oflo o o + +l0o O O O OJ]O O O O O O 0O O O
RNA + + + + +|+ + + + +fo o o o -|o o o + 0oJlo 0 0 O -0 O O O -|l|O O O O -
e}

Diferenca nao significativa entre os métodos de classificacdo na linha em comparacdo com a coluna.

Métodos de classificacdo na linha com desempenho significativamente superior em comparag¢do com a coluna.

Métodos de classificacdo na linha com desempenho significativamente inferior em compara¢do com a coluna.

9¢
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Na comparacdo da acuracia entre os métodos, pode-se constatar a
superioridade dos algoritmos de aprendizagem de maquina sobre as funcdes
discriminantes classicas (Fisher e Anderson), praticamente em todas as condi¢des de
similaridade entre as populagcdes (Tabela 5), mas especialmente naqueles casos de
maior similaridade entre as populacdes. Li et al. (2006), comparando o uso da andlise
discriminante linear de Fisher, SVM e Naive Bayes para classificacdo multi-classe,
mostraram que a precisdo da funcdo de Fisher € comparavel as outras, porém o
trabalho néo avalia o nivel de similaridade entre as classes. No trabalho de Sant'/Anna
et al. (2015), porém, esta perda de acuracia pelas fungcfes discriminantes, tanto de
Fisher como de Anderson, para classes ou grupos com maior dificuldade de
discriminacédo, é também observada.

Apesar de diversos trabalhos terem focado nos algoritmos de Redes Neurais
com aplicagdo na classificagcdo em melhoramento de plantas, pode-se observar na
Tabela 5 que nas comparacdes realizadas com o Grupo 5, com similaridade entre as
populacbes chegando até 96,88%, os métodos de Arvore de Decisdo e RNA-MLP
perderam acuréacia, se diferenciando estatisticamente do grupo de algoritmos que
manteve alta acurécia nesta condi¢cdo, composto por: kNN, Floresta Aleatoria, SVM e
Naive Bayes.

No presente trabalho foi utilizada apenas uma configuracdo de RNA, mas ha
possibilidade de outras configuracdes melhorarem a acuracia do método para as
condicdes de maior similaridade entre as populacbes, porém sdo escassas as
informagdes que orientam a definicdo da estrutura das RNA para esta finalidade.
Nesse sentido, Sant'/Anna et al. (2015) testando 64.800 diferentes arquiteturas
diferentes de RNA, também constatam perda de acuracia nas condicdes de maior
similaridade entre as populagdes.

Na analise da matriz de confusdo destes métodos (Figura 4), pode-se verificar
que nos métodos Arvore de Decisdo e RNA-MLP a perda de acuracia se deve a
dificuldade de classificacdo das populacdes que apresentaram maior similaridade.
Corroborado pela Figura 3, pode-se identificar a proximidade entre as populagdes 1,
10 e 8, e de outro lado a proximidade entre as populacdes 2, 11 e 9, justamente
aguelas onde se encontra os erros de classificagdo, como por exemplo, no caso do
método Arvore de decis&o, onde a matriz de confus&o mostrou que as populacdes 10
e 11 foram erroneamente classificadas como populacdes 1 e 2, com 82,4 e 49,7% de

erro, respectivamente.
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Figura 4. Matrizes de confusao dos métodos de classificacdo de AM para o Grupo 5
de similaridade.

Em concordancia com os resultados de testes com dados simulados de Carvalho

et al. (2018b), utilizando cenarios com distintas distribuicdes (vetores de dados e

heterogeneidade de matrizes de covariancia), o algoritmo SVM mostrou resultados

consistentes de acuracia nas diferentes condicdes, sendo que RNA e Fisher tiveram

bom desempenho somente em cenérios especificos. Arvore de Deciséo apresentou

acuracia inferior a SVM, mas acima de 75%. Em contraposi¢cdo, em outro trabalho

também avaliando SVM, RNA e Fisher em popula¢des com distintas similaridades, os

autores ndo obtiveram resultados de acuracia satisfatorio, com valores abaixo de 50%

em condicdes de 87,5% de similaridade entre as populacdes (Carvalho et al., 2018a).
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Outra vantagem dos algoritmos que apresentaram melhor desempenho em
condicbes de maior dificuldade de distinguibilidade, € que demandam menor poder
computacional do que as RNAs, e que pode constituir um ganho significativo,
especialmente quando se trata de classificar um grande nimero de individuos usando

muitas variaveis de entrada.

Conclusoes

Os meétodos de classificacdo baseados em algoritmos de aprendizagem de
maquina se mostraram superiores as funcdes discriminantes de Fisher e Anderson,
permitindo obter alta acuracia em condi¢cfes de alta similaridade entre as populacdes.

Em condi¢cdes de maxima similaridade avaliada neste trabalho (96,88%), e nas
configuracdes aplicadas, os algoritmos kNN, Random Forest, SVM e Naive Bayes,
foram os que apresentaram maior eficacia, superando o algoritmo de Arvore de

Decisdo e até mesmo a RNA-MLP utilizada.
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CAPITULO 2 - Algoritmos de aprendizagem n&o supervisionada no
agrupamento de populacbes de plantas com diferentes graus de
similaridade

Resumo

O presente estudo objetivou avaliar técnica de agrupamento tradicional e
algoritmos de aprendizagem de maquina ndo supervisionada no agrupamento de
populacbdes de plantas com diferentes graus de similaridade. Os métodos de
agrupamento hierarquico pelo método de Ward, k-Means, Density-Based Spatial
Clustering of Applications with Noise (DBSCAN), Self-Organizing Maps (SOM) e
Affinity Propagation Clustering (APC), foram testados para o agrupamento de 11
populacdes de plantas com dados simulados de seis variaveis quantitativas, em dois
cenarios: com procedimento convencional de definicdo do nimero de grupos e com a
inducdo da formacdo de 11 grupos. Os resultados foram avaliados por meio das
matrizes de confuséo e por indices internos (Dunn, Calinski Harabasz, Davies Bouldin
e Silhouette) e externos (Rand ajustado, Jaccard, Precisdo, Recall). No primeiro
cenario, os métodos de aprendizagem de maquina ndo supervisionados mostraram-
se superiores ao método Ward. No segundo cenario os métodos k-Means e Ward
mostraram-se melhores, e permitiu concluir que a utilizacdo de outros métodos de
estimacdo do numero de grupos pode levar a resultados mais acertados, como o
indice de Calinski-Harabasz que se mostrou um bom indicador. DBSCAN apresentou
baixo indice de preciséo nestas condi¢cdes, com populacdes de alta similaridade, ndo
conseguindo diferenciar os materiais mais préximos geneticamente. O método APC
foi consistente nos dois cenérios, apresentando bons indices, sendo considerado
promissor por ndo necessitar de definicdo prévia do nimero de grupos, facilitando seu
uso.

Palavras-chave: Aprendizagem de maquina; melhoramento de plantas; métodos de
agrupamento; diversidade genética.
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Introducéo

O conhecimento do grau de variabilidade genética a partir de estudos de
divergéncia € essencial no processo de identificacdo de novas fontes de genes de
interesse para o0 melhoramento genético de plantas (Falconer e Mackay, 1996), seja
entre e dentro de populagdes encontradas em suas condi¢bes naturais, em bancos
de germoplasma ou desenvolvidas nos programas de melhoramento genético. As
analises de diversidade desses diferentes gendtipos tém permitido estudos da
biodiversidade, no sentido de orientar a utilizacdo de diferentes genitores nos
programas de melhoramento (Cruz et al., 2011).

As abordagens multivariadas tém sido utilizadas com frequéncia com este
proposito de avaliar a diversidade, e dentre as metodologias mais usuais destacam-
se 0s métodos de agrupamento, especialmente as técnicas hierarquicas, que sao as
mais amplamente difundidas (Siegmund et al., 2004). Entre os principais métodos de
agrupamento hierarquico estd o método da variancia minima de Ward (Cruz et al.,
2011), que tem sido testado e utilizado com bons resultados na avaliacdo da
diversidade genética de plantas (Silva et al., 2017; Pessoa et al., 2019).

Contudo, o paradigma da inteligéncia artificial, amplamente consolidado nas
areas computacionais, tem apresentado resultados promissores e vem se tornando
uma ferramenta com crescente aplicacdo na area de melhoramento de plantas,
especialmente na classificacdo de gendtipos (Ornella e Tapia, 2010; Barbosa et al.,
2011; Oliveira et al., 2013; Fuentes et al., 2018), na predi¢cdo de parametros genéticos
e ganhos no melhoramento (Silva et al., 2016) e na avaliacdo de adaptabilidade e
estabilidade de genotipos (Nascimento et al., 2013; Barroso et al., 2013). Uma das
areas da inteligéncia artificial que pode ser utilizada para resolver diversos problemas
da estatistica sdo as técnicas de aprendizagem de maquina (AM), podendo ser
utilizadas nos problemas de classificacdo, previsdo de séries temporais e, em
especial, para agrupamento de individuos.

Os trabalhos de avaliagdo comparativa, especialmente com as metodologias
estatisticas tradicionais, e de desempenho dos diferentes métodos de AM néo
supervisionado, aplicados ao melhoramento de plantas ainda sédo escassos, sendo
necessaria a ampliacdo dos estudos nesta area.

Desta forma, o presente trabalho objetivou avaliar algoritmos de aprendizagem

de maquina ndo supervisionada no agrupamento de populacdes de plantas com


http://www.scielo.br/scielo.php?pid=S0034-737X2019000600442&script=sci_arttext#B7
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diferentes graus de similaridade, usando técnica de agrupamento tradicional, em dois
cenarios de uso: com procedimento convencional de definicdo do numero de grupos

e com a inducao da formacgéo dos 11 grupos.

Material e Métodos

Na comparacédo dos métodos de agrupamento foram utilizados dados fenotipicos
guantitativos de populacbes com diferentes graus de similaridade genética,
resultantes da simulacdo de informacdes genotipicas para diferentes populacdes
submetidas ao esquema de retrocruzamento in silico.

O delineamento de retrocruzamentos gera populacdes com propor¢cdo média de
similaridade previamente conhecidas (Borém, 2017), sendo uma informacao
fundamental para compor um conjunto de dados com nivel de dificuldade de
agrupamento conhecido. Para a geracao dos dados empregados nestas comparagdes
foi utilizado o Software Genes (Cruz, 2013).

Simulacéo dos dados genotipicos

Foram simulados dados genotipicos para dez popula¢cdes com 100 individuos
cada, em equilibrio de Hardy-Weinberg, e para cada individuo foi gerada informacdes
de 50 locos com dois alelos codominantes cada. Com estes dados foram calculadas
as medidas de dissimilaridade genotipica de Nei (1972), selecionando as duas
populacdes mais divergentes para serem utilizadas como genitores parentais (P_A e
P_B).

A partir de cruzamentos in silico planta-a-planta dos genitores selecionados no
sistema de retrocruzamentos, foram geradas mais nove populacdes com 100
individuos cada, no delineamento contido na Figura 1, onde pode-se observar também
o percentual de similaridade de cada geracdo com 0s genitores, originando assim as

11 populagdes utilizadas nos testes de agrupamento.
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Delineamento dos Retrocruzamentos Similaridade
com o Genitor
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Figura 1. Delineamento dos cruzamentos entre 0s genitores selecionados e suas
geracdes de retrocruzamentos e similaridade esperada das populacbes com os
genitores.

Geracdo dos valores fenotipicos

Para cada uma das 11 populacdes foram gerados valores fenotipicos para seis
variaveis quantitativas, continuas, com distribuicdo normal e com valores de média,
herdabilidades e coeficientes de variacdo previamente estabelecidos. Para o
coeficiente de variagdo experimental foi considerado o valor de 12% em todas as
populagdes.

Os valores foram gerados a partir da acdo de alelos de 20 locos, tomados ao
acaso entre os 50 previamente simulados, com efeito aditivo diferencial e com pesos
da importancia do loco sobre a variabilidade genotipica total do carater, estabelecidos
a partir de uma distribuicdo binomial e grau médio de dominéancia nulo.

O delineamento experimental adotado foi inteiramente casualizado, utilizando o

modelo estatistico determinante do valor fenotipico que segue:

Yij = + G + &;

Em que:
Y ?)bservagéo simulada de uma dada caracteristica para o i-ésimo individuo
pertencente a j-ésima populacao;

W média geral da caracteristica especificada previamente para a j-ésima populacao;
G, efeito genotipico do i-ésimo individuo;

g;;. erro aleatorio

Foram escolhidos os valores de herdabilidade de 30, 40, 50, 60, 70 e 80%,
respectivamente, para cada uma das seis varidveis simuladas, com valores de média

semelhante ao valor da herdabilidade para o Genitor A e 50% dos valores de média
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do Genitor A para o Genitor B. As médias das demais populac¢des foram calculadas

tendo em vista o percentual médio esperado dos genétipos parentais em cada

geracao (Tabela 1).

Tabela 1. Médias paramétricas e herdabilidades das caracteristicas simuladas para

cada populacgao.

Variaveis quantitativas

Populagdes V1 V2 V3 V4 V5 V6

1-PA 30,00 40,00 50,00 60,00 70,00 80,00
2-P B 15,00 20,00 25,00 30,00 35,00 40,00
3-F1 22,50 30,00 37,50 45,00 52,50 60,00
4-RC1 A 26,25 35,00 43,75 52,50 61,25 70,00
5-RC2_A 28,13 37,50 46,88 56,25 65,62 75,00
6-RC3 A 29,06 38,75 48,44 58,13 67,81 77,50
7-RC4_A 29.53 39.38 49.22 59.06 68.91 78.75
8-RC1 B 18,75 25,00 31,25 37,50 43,75 50,00
9-RC2 B 16,88 22,50 28,13 33,75 39,38 45,00
10-RC3 B 15,94 21,25 26,56 31,88 37,19 42 50
11-RC4 B 15.47 20.63 25.78 30.94 36.09 41.25
Herdabilidade (h?) 30,00 40,00 50,00 60,00 70,00 80,00

Com os valores fenotipicos foram calculadas as distancias médias de

Mahalanobis entre as popula¢des, gerando os agrupamentos pelo método de Ward

(Figura 2).
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Figura 2. Dendrograma do agrupamento das onze populac¢des simuladas pelo método

de Ward, utilizando as distancias de Mahalanobis.
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O agrupamento é um indicativo da tendéncia de como as populac¢des deverdo
ser agrupadas pelos métodos testados neste trabalho, sendo possivel a distincao de
pelo menos trés grupos nas populacdes na Figura 2. Pode-se observar ainda que ha
uma grande similaridade das populacdes de retrocruzamento com seu genitor

recorrente, o que pode torna o processo de distingdo entre as populagfes mais dificil.

Métodos de agrupamento

Utilizamos cinco métodos de agrupamento, sendo um método estatistico
classico, o Agrupamento Hierarquico pelo método de Ward, que serviu de referéncia
para comparacdo com os métodos de agrupamento ndo supervisionados, a saber: k-
Means, Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN), Self-
Organizing Maps (SOM) e Affinity Propagation Clustering (APC).

Ward é um método hierarquico e aglomerativo (Ward, 1963) que consiste na
formacéo de grupos pela maximizacao da homogeneidade dentro dos grupos (Mingoti,
2005), obtida pela minimizacdo da soma de quadrados dentro deste. Esse método
tende a resultar em agrupamentos de tamanhos aproximadamente iguais devido a
sua minimizagao de variacao interna (Hair et al., 2005).

k-Means procura uma particdo que minimize a soma dos erros quadraticos
(SEQ) entre os objetos de um conjunto de dados e o centréide dos seus respectivos
grupos (Jain, 2010). O algoritmo k-means é um procedimento de otimizagdo com
inicializacdo aleatéria que garante a convergéncia para um minimo local da SEQ.

DBSCAN busca por grupos definidos, como regides com alta densidade de
objetos, separados por regides de baixa densidade. Uma das principais vantagens
desse algoritmo advém do fato de néo ser necessario informar previamente o nimero
desejado de grupos. Para isso, baseia na classificacdo de cada objeto do conjunto de
dados em uma dentre 3 categorias: objeto central - todo objeto xi que somado ao
namero de objetos dentro de um raio maximo igual a eps, totaliza uma quantidade
maior ou igual a um parametro MinPts; objeto de borda - todo objeto que néo satisfaz
as condicOes para objeto central, mas que pertence a vizinhanca de um objeto central,
ruido - todo objeto que nao pertence a nenhuma das duas categorias anteriores (Ester
et al. 1996).
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A Figura 3 ilustra um exemplo do agrupamento de um conjunto de objetos
considerando MinPts = 3. Nela, os objetos azuis sao centrais, o verde de borda e o
vermelho é ruido. Os circulos em torno de cada objeto denotam o raio que define as

vizinhancgas, ajustado pelo parametro eps.

eps

(raio de agrupamento)

borda

minPts = 3

Figura 3. Exemplo de agrupamento de objetos feito pelo DBSCAN.

SOM refere-se aos mapas auto-organizaveis que constitui um tipo de rede neural
nao supervisionada desenvolvida por Kohonen (Kohonen, 1990). Esta técnica realiza
uma reducdo de dimensionalidade, mostrando em um mapa bidimensional as
informacbes de similaridade existentes entre amostras compostas de diversos
atributos, sendo utilizado na classificagdo e analise de dados (Vesanto e Alhoniemi,
2000). A quantidade de células utilizadas foi definida a partir da regra empirica 5VN,
onde N é o nimero de pontos para analise.

APC refere-se ao agrupamento por propagacio de afinidade. E um algoritmo
introduzido por Frey e Dueck (2007). O método toma como entrada medidas de
similaridade entre pares de pontos de dados e identifica pontos que sejam
representativos, “exemplares” dos conjuntos de dados, no entorno dos quais forma os
agrupamentos. Ele opera considerando simultaneamente todos os pontos de dados
como possiveis exemplos e realiza a troca de “mensagens” entre os pontos de dados
até que um bom conjunto de exemplos e grupos de alta qualidade surja.

Os agrupamentos pelos métodos testados foram realizados através do Software
R (R Core Team 2018) por meio de pacotes especificos e configuragdes descritas na
Tabela 2.
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Os dados de entrada utilizados em cada método, proveniente da simulacgéo,
foram normalizados entre valores zero e um, para evitar que um atributo seja

dominante nas medidas de distancia.

Tabela 2. Algoritmos, pacotes e configuragdes utilizados no Software R para os
agrupamentos.

Algoritmos Pacotes Método / Configuracdes

Hierarquico stats hclust / distance = ‘euclidean’, method = ‘ward.D’

KMeans_rcpp / num_init = n, max_iters = 100,

K-Means ClsiEix initializer = 'kmeans++'
dbscan / eps = 0.14, minPts = 3 (7 grupos)
DBSCAN dbscan eps = 0.0955, minPts = 3 (11 grupos)
som / grid (13 x 13, hexagonal), rlen=10000,
=0l LSEemE alpha=c(0.05,0.01)
APC apcluster apcluster / negDistMat(r = 2)

Com excecao dos métodos DBSCAN e APC, os demais necessitam da definicdo
prévia do numero de grupos a serem formados. Para tanto, foram utilizadas
metodologias de definicdo de grupos comumente indicadas. Para o método de Ward
e k-Means foi utilizada metodologia proposta por Kassambara (2017) que, por meio
da funcao ‘NbClust’ do Software R, calcula 0 nimero de grupos ideais por meio de 30
indices diferentes, sendo recomendada a quantidade de grupos com maior frequéncia
de indicacdo. Para o método SOM foi utilizando o “método cotovelo” (Kassambara,
2017), baseado na métrica da soma dos quadrados dentro dos grupos (WCSS). A
cada aumento no numero de grupos o WCSS diminui, sendo que o niumero estimado
de grupos ideal é definido quando ocorre a ultima alteracao substancial da métrica e
as alteragOes restantes sao insignificantes.

Os métodos foram avaliados em dois cenarios diferentes. Como tem-se a
informagédo prévia de que os dados estdo divididos em 11 populac¢des distintas, além
do procedimento comumente indicado para formacdo dos grupos pelos diferentes
métodos testados, descrito anteriormente e que passam a ser denominados de
procedimento convencional, ainda aplicou-se os mesmos métodos de forma a induzir
a formacéo de 11 grupos, com a finalidade de identificar o desempenho dos métodos

nestas condicoes.
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Nos dois cenarios de aplicacdo dos métodos, com procedimento convencional e
formando 11 grupos, os métodos foram avaliados por indices internos ou externos

descritos como segue.

Avaliacdo dos métodos de agrupamento

Para avaliar a qualidade dos agrupamentos encontrados, inicialmente foram
geradas matrizes de confusdo para cada método, que permitem avaliar visualmente a
guantidade e a qualidade dos grupos formados, bem como calculadas algumas
medidas de avaliacdo ou validacdo. As medidas ou critérios de validacdo podem ser
relativos, internos ou externos.

Critérios de validacdo interna medem o0 grau em que uma solucdo de
agrupamento € justificada com base apenas no conjunto de dados original ou em uma
matriz de similaridades ou dissimilaridades calculadas a partir do mesmo. Assim, um
indice de validacéo interna pode ser visto como o0 grau de concordancia entre um
agrupamento encontrado por um algoritmo de agrupamento e o proprio conjunto de
dados (Giancarlo e Utro, 2019).

Critérios de validacdo externa avaliam o grau de concordancia entre duas
solugbes de agrupamento de dados. Em muitos casos, uma das particbes
comparadas consistira em uma solucéo obtida por algum algoritmo, enquanto a outra
particdo representara uma solucéo de referéncia para o conjunto de dados estudado
(Giancarlo e Utro, 2019).

Para avaliar os métodos foram utilizados, neste trabalho, critérios internos e, uma
vez que se dispde de uma particdo de referéncia que sédo as populacdes previamente
conhecidas dos dados simulados, utilizou-se também critérios externos para validacao

dos agrupamentos, descritos na sequéncia.

Critérios de validagao interna

indice de Dunn: é um critério de validacdo relativa baseado na ideia de
compactacdo intragrupo e separacdo intergrupos. E apropriado para identificar
agrupamentos que contém grupos cujos objetos estdo proximos entre si e distantes
de objetos contidos em outros grupos (Vendramin et al., 2010). Portanto, valores altos

desse indice indicam soluc¢des que obedecem a esta condicéo.
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indice Calinski-Harabasz: método estatistico utilizado para determinacdo da
distribuicdo 6tima de objetos em grupos, indicado pelo maior valor do indice (Maulik e
Bandyopadhyay, 2002).

indice de Davies-Bouldin: utiliza caracteristicas do préprio conjunto de dados
para avaliar o numero de divisdes pela relacdo entre a distancia intra-classe e inter-
classes, com base em uma medida de dispersdo de um cluster i e uma medida de
dissimilaridade entre dois clusters (i e j). Quanto menor o valor do indice, melhor, pois
significa baixas medidas de dispersao intragrupo e grandes distancias intergrupo
(Halkidi et al., 2001).

Largura de silhueta (Silhouette): assim como o indice de Dunn, a largura de
silhueta baseia-se nos conceitos de compactacao intragrupo e separacao intergrupos,

e da mesma forma os valores altos expressam boas solugbes de agrupamento.

Critérios de validacao externa

indice Rand ajustado: calcula a propor¢do de concordancia no agrupamento de
pares de objetos entre duas particbes (a obtida e a de referéncia) em relacdo ao total
de pares possiveis de objetos. Esta medida retorna valores no intervalo (-~;1], onde
valores positivos indicam que a similaridade entre as particdes € maior do que o valor
esperado ao comparar agrupamentos gerados aleatoriamente (Hubert e Arabie,
1985). Valores mais altos indicando uma maior similaridade entre duas particoes.

indice Jaccard: calcula a propor¢cdo de pares de objetos agrupados
conjuntamente na particdo obtida e na particdo de referéncia em relagdo a quantidade
de pares de objetos em um mesmo grupo na particdo obtida ou na particdo de
referéncia. O indice esta contido no intervalo [0;1] com valores mais altos apontando
uma maior concordancia entre as particbes (Jaccard, 1908).

Precisdo: definido como a propor¢cdo de pontos agrupados corretamente na
particdo obtida, de acordo com a parti¢cdo de referéncia, em relagdo ao total de pontos
agrupados. Assim, este indice indica a qualidade de separacao intergrupos.

Recall: refere-se ao coeficiente de revocacdo como a propor¢cdo de pontos
agrupados na particao de referéncia e que sado efetivamente também agrupados na
particdo obtida, indicando, portanto a eficacia na compactacao intragrupos.

Todos os indices e coeficientes utilizados nas comparacdes dos métodos nos
diferentes cenarios foram gerados a partir do Software R por meio do pacote

‘clusterCrit’ (Desgraupes, 2018).
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Resultados e Discussao

Célculo do numero de grupos

Os resultados obtidos pela fungao ‘NbClust’ de frequéncia de indicacdo do
namero de grupos (Figura 4), sugerem que para o método Ward forme-se trés grupos.
Para k-Means temos a indicacao mais frequente de 2 grupos, porém, como se trata
de indices que apontam apenas estimativas e tomando em conta que para o
melhoramento busca-se a maior diversidade possivel, foi escolhida a quantidade de
sete grupos para este método, destacando-se que esta quantidade também teve uma
frequéncia alta.

Para o SOM optou-se por cinco grupos, com base no método do cotovelo,
indicado pelo ponto vermelho no gréfico, onde ha reducéo significativa na diferenca
do valor da soma de quadrado de um numero de grupo para outro (Figura 4c).
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Figura 4. (a) e (b) Frequéncia de indicacdo do numero de grupos segundo 30 indices,
para o método Hierarquico de Ward e k-Means respectivamente, e (c) Método
cotovelo para indicacdo do niumero de grupos para o metodo SOM.
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Outra forma indicada para quantificar o namero de grupos no SOM é pela matriz-
U, que mostra a distancia entre os neurénios vizinhos, buscando dessa forma regides
no mapa com maior proximidade e que séo divididas por areas de maior distancia.
Porém se for analisada a Figura 5, pode-se identificar visualmente apenas dois

grupos.

SOM neighbour distances

iy
(%3]
| ) S ) B S B

0.5

Figura 5. Matriz-U do método SOM, com as distancias entre os neurdnios vizinhos.

O ajuste dos parametros do método DBSCAN para a melhor qualidade de
agrupamento resultou na formacdo de sete grupos, e apenas um ponto que foi
classificado como ruido, indicado como grupo zero.

O método APC, que define automaticamente a particdo em um numero de
grupos mais adequada aos dados, gerou a maior quantidade de grupos dentre os

métodos testados, formando nove grupos.

Resultados com procedimento convencional

Observa-se nas matrizes de confusao (Figura 6) que houve coeréncia em todos
0s métodos na alocacdo de grupos de maior similaridade em particbes comuns.
Assim, como o0s métodos criaram menor numero de particbes em relacdo as
populacdes existentes, estes agruparam corretamente as Ultimas geracdes de
retrocruzamento com seus respectivos genitores recorrentes, conforme indicado
previamente na Figura 2.

Ainda com base nas matrizes de confuséo, constata-se que ha grande coesao
intragrupo para todos os meétodos, ou seja, os individuos pertencentes a uma

determinada populagéo foram agrupados em grande parte numa mesma particao,
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com excecdo do método k-Means que teve poucos individuos, apenas 20 da terceira
geracdo de retrocruzamento, agrupados em particdes diferentes da maioria do
restante da populacdo, e do APC que dividiu praticamente ao meio as ultimas
populacdes de retrocruzamento. Isto € esperado devido a alta similaridade destas com
0os genitores P_A e P_B (96,88%), assim como com a terceira geracdo de

retrocruzamento (96,87%), sendo condizente no agrupamento com o esperado.

k-Means
PA | O 0 0 0 0
P_B 0 0 0 0 0
M |lo o o o 3
2 » RC1_A o 0o o0 o0
8 RC1_B| o BLGEN o 0 0
g SRC2A| o 0
8 SRC2ZB| 0 o o BN o
& % RC3A| o 0 10 o0 o0
RC3IB| o 0 0 10 o
RC4_A| o 0 0 0 0
RC4AB| o 0 0 0 0
1 2 3 4 5
Grupos Preditos Grupos Preditos
DBSCAN somMm
PA |1 P_A 0 0
PB |0 P_B 0 0
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» RC1A| o 0 » RC1_A 100 0
,§ RC1_B| o 0 o RC1_B 0 0
g RC2_A| o 0 0 ‘_=“ RC2_A 0 0
2 RC2B| o 0 0 0 & RC2_B 0 0
© RC3A| 0 0 o o o | “RC3IA 0 0
RC3_B| o 0 0 0 0 RC3_B 0 0
RC4 A| o 0 0 0 0 RC4_A 0 0
RC4 B | o 0 0 0 0 RC4_B 0 0
0o 1 2 3 4 5 6 7 2 3
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o RC1A| 0 0 0 0 0 0 0 0
gRC1IBl 0o o o o M o o o o
SRC2ZA| o 0 0 0 (I 100 BN 0 0
8RC2ZB| 0 0o o0 o0 O © 0o o0
“RC3A| 0 0 0 0o 0 o0 o0 0
RC3 B| ¢ 0 0 0 0 0 0
RC4 Al 55 o 0o o 0 0 0 45 o0
RCAB| o [ o o 0o o o o 35
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Figura 6. Matrizes de confusdo dos resultados dos métodos de agrupamento obtidos
com base no procedimento convencional.
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Considerando a expectativa da capacidade de detec¢cdo do maior numero
possivel das 11 populacdes, o método APC se destaca pela formacédo de quantidade
maior de particbes, e com a manutencdo de um alto nivel de agrupamento intragrupos.
Isso é corroborado por alguns indices calculados (Tabela 3), especialmente aqueles
externos, que comparam 0s agrupamentos gerados com o0 agrupamento original de

referéncia, que séo as 11 populacdes.

Tabela 3. indices internos e externos dos métodos de agrupamento para o
procedimento convencional.

indices Internos indices Externos
Métodos Dunn H%?!ngz BDc?l:/Iideii Silhouette ajﬁstg%o Jaccard Precisdo Recall
Ward 0,2537 10661,1 0,48723 0,6847 0,2871 0,2426 0,2426
k-Means 0,0625  37069,9 0,43057 0,6874 0,5881 0,4682 0,4758 0,9669
DBSCAN 0,1986 31581,8 0,41150 0,7055 0,5954 0,4757 0,4761 |0,9982
SOM 20842,1 0,3923 0,3121 0,3121
APC 0,0521 0,59756 0,5941 0,9128

Os indices de Rand e Jaccard mostraram comportamento similar a Preciséo,
tanto na Tabela 3 como na Tabela 4, sendo essa Ultima mais facil de ser interpretada
por mostrar diretamente a proporgéo de acerto na formacgéo das particdes e alocagao
dos grupos, portanto focou-se na analise com esta métrica em detrimento das outras.
Este indice aponta 71,31% de acerto para APC, seguido de DBSCAN e k-Means com
47,61% e 47,58% de acerto, respectivamente.

O método hierarquico de Ward, que é uma das metodologias classicas
recomendadas no melhoramento de plantas, apresentou o pior desempenho em
precisao (24,26%) seguida do SOM (31,21%). Da mesma forma, Santos et al. (2018)
encontraram respostas similares dos dois métodos na ordenacdo dos genotipos,
comparando os métodos SOM e agrupamento hierarquico UPGMA no estudo da
diversidade genética de arroz irrigado.

Diferentemente dos resultados obtidos neste trabalho, Campos et al. (2016), em
um trabalho com goiaba, concluiram que a metodologia SOM ¢ eficiente para detectar
a divergéncia genética e a formagcdo de grupos heteréticos para a espécie, com
consisténcia do agrupamento de 86%. Porém, este valor foi determinado por

comparacdo com a Andlise discriminante linear, também conhecida como funcéo
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discriminante de Fisher, metodologia que se mostrou ineficiente quando ha alta
similaridade entre as popula¢des (Sant’anna et al., 2015).

Recall € uma métrica que se diferencia dos demais indices externos avaliados,
pois avalia a acuracia na aglomeracado intragrupo, e neste aspecto os métodos de
Ward e SOM tiveram o maximo desempenho, pois agruparam todos os individuos que
deveriam ser agrupados segundo os dados de referéncia. Porém, os demais métodos

também apresentaram valores muito altos, acima de 90%.

Resultados com a induc¢édo da formacgao de 11 grupos

Quando induzimos a formacao dos 11 grupos pelos métodos testados, notamos
nas matrizes de confusdo (Figura 7) que tanto DBSCAN como SOM, apesar de
criarem 11 particdes, alocaram poucos ou nenhum individuo em quatro e trés
particoes, respectivamente, sendo que no caso de DBSCAN ainda houveram 52
individuos alocados como ruido (grupo 0, em vermelho). Mas apesar dos dois
métodos terem baixa Precisdo (Tabela 4), SOM apresentou o0 maior valor de Recall, o
gue demonstra consisténcia do método, mantendo a agregacao intragrupo, e
formando oito grupos distintos. Adicionalmente, o método SOM tem a vantagem de
permitir uma avaliacdo mais detalhada sobre a influéncia e importancia de cada
variavel (Wehrens e Buydens, 2007).

Apesar de perder Precisdo e valor de Recall, o0 método APC ainda manteve
valores significativos para estes indices, 80,04% e 89,80%, respectivamente, sendo o
melhor avaliado conforme os indices de Calinski-Harabasz e Dunn.

k-Means foi o melhor método com 11 partices, com o maior valor de Precisao
(93,69%) e alto valor de Recall (93,88%). Porém, com valores proximos, destaca-se
também o método hierarquico de Ward, com a pior classificagcdo no primeiro teste, e
agora apresentou Precisdo de 91,71% e Recall de 92,78%.

Para os métodos que necessitam da definicdo prévia do nimero de grupos a
serem formados, observamos que as formas de estimativas comumente indicadas
podem estar subestimando estes valores, indicando a formac¢do de um niumero menor
de grupos do que realmente os métodos de agrupamento tem potencial de separar,
como € o caso de k-Means e Ward, o que confirma a afirmacao de Mingoti (2005) de

gque estas estimativas sédo subjetivas e nao fornecem respostas exatas.
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Figura 7. Matrizes de confusdo dos resultados dos métodos de agrupamento obtidos
com a inducéo da formacé&o de 11 grupos.

Tabela 4. indices internos e externos dos métodos de agrupamento para o
procedimento com a inducdo da formacéo de 11 grupos.
indices Internos indices Externos

Métodos punp calinski Davies Rand
Harabasz  Bouldin ajustado

Silhouette Jaccard Precisdo Recall

Ward 0,5165

k-Means 0,5205 0,9316 0,8829 0,9369

DBSCAN 0,0152  4188,6 5,1006 0,4026 0,5514 0,4335 0,4570 0,8942
SOM 0,0504 0,5161 0,6417 0,6736  0,5511 0,5655

APC 0,0788 44163,1 0,5137 0,8980
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Nesse sentido, para esta condicdo de teste que o presente trabalho foi
desenvolvido, o indice interno Calinski-Harabasz parece ser o mais indicado para
prever a quantidade de grupos mais adequada, aproximando-se da classificacdo dos
indices externos em conjunto. Como o0s indices Davies-Boudin e Silhouette
novamente mostraram uma avaliagdo centrada na agregacgao intragrupo, ndo sao
recomendados para esse fim, uma vez que no melhoramento busca-se a identificacéo
da maior diversidade possivel, o que se da no particionamento intergrupo, como

mencionado anteriormente.

Conclusodes

Nas condi¢cdes em que sao utilizados os estimadores de niameros de grupos
recomendados usualmente, os métodos de agrupamentos baseados em algoritmos
de aprendizagem de maquina ndo supervisionado testados séo superiores quando
comparados ao método estatistico classico de agrupamento hierarquico de Ward.

Os melhores métodos de agrupamento na condi¢do de inducdo da formacéo de
um numero de grupos maior do que o obtido pelos métodos comumente indicados de
estimacao foram k-Means e Ward, conseguindo niveis significativos de diferenciacao
intergrupos e alta agregacdo intragrupos. O que leva a concluir também que a
utilizacdo de outros métodos para definicdo do nimero de grupos pode levar a
resultados mais acertados, como o indice de Calinski-Harabasz que se mostrou um
bom indicador neste estudo.

E importante a continuidade das pesquisas, especialmente no que diz respeito
aos métodos de estimacdo da quantidade de grupos a serem formados, buscando
indices que propiciem uma maior precisdo nessa estimativa.

Dentre os métodos testados, DBSCAN ndo se mostrou bom para agrupamento
de populac¢des com alta similaridade, por ndo conseguir diferenciar os genétipos mais
proximos geneticamente e apresentando baixo indice de preciséo.

O método SOM apresenta desempenho intermediario, mas ainda deve ser
considerado quando € necessaria a avaliacdo individual da importancia de cada
variavel.

O método APC é consistente nas duas condi¢cfes de teste, apresentando bons
indices, especialmente os internos, e se mostra promissor por ndo necessitar da

definicdo prévia do nimero de grupos, tornando-se pratico em seu uso.
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CAPITULO 3 - ICMGen: software de inteligéncia computacional aplicada
ao melhoramento genético de plantas

Resumo

ICMGen é um software para avaliacao de métodos de aprendizagem de maguina com
aplicacdo nas atividades de classificacdo e agrupamento de genétipos de plantas. O
objetivo de disponibilizar o software foi permitir que pesquisadores da area do
melhoramento genético, ndo familiarizados com a programacéo e com a linguagem R
possam utilizar desta ferramenta para comparar e encontrar métodos mais eficientes
para os procedimentos desejados. O ICMGen € gratuito para sistema operacional
Windows, no idioma portugués, disponivel para download no site

http://www.agroeco.com.br. Possibilita utilizar e testar os algoritmos supervisionados:

Naive Bayes, Decision Tree, k-Nearest Neighbors (kNN), Random Forest, Suport
Vector Machine (SVM), Atrtificial Neural Networks (ANN) e, ndo supervisionados: Self-
Organizing Maps (SOM), K-Means, Affinity Propagation Clustering (APC) e Density-
based spatial clustering of applications with noise (DBSCAN). O software gera médias
de acuracia dos algoritmos selecionados, graficos comparativos, matrizes de
confusdo, e indices internos e externos, para subsidiar a tomada de decisdo

relacionada ao melhor método de aprendizagem de maquina.

Palavras-chave: aprendizagem de maquina, inteligéncia artificial, teste de algoritmos,
métodos supervisionados, métodos ndo supervisionados.
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Introducéo

A inteligéncia artificial, em especial o Aprendizagem de Maquina (AM), vem se
tornando uma ferramenta com crescente aplicacdo na area de melhoramento de
plantas, como na classificacdo de gendtipos (Ornella e Tapia, 2010; Barbosa et al.,
2011; Oliveira et al., 2013; Fuentes et al., 2018), na predi¢cdo de parametros genéticos
e ganhos no melhoramento (Silva et al., 2016) e na avaliacdo de adaptabilidade e
estabilidade de gendtipos (Nascimento et al., 2013; Barroso et al., 2013).

Os algoritmos de AM possuem a vantagem de serem nao-paramétricos, nao
necessitarem de informacdes detalhadas sobre os processos fisicos do sistema a ser
modelado, tolerar a perda de dados, e sdo capazes de solucionar problemas de
grande complexidade, especialmente ao utilizar as Redes Neurais Atrtificiais (RNAS),
gue tem sido estudada para aplicac6es no melhoramento genético (Sant'Anna, 2015),
assim como outros algoritmos, como Naive Bayes, Decision Tree, k-Nearest
Neighbors (kNN), Random Forest e Suport Vector Machine (SVM) que tém mostrado
eficiéncia nos processos de classificacdo e possuem potencial para serem utilizados
no melhoramento (Ornella e Tapia, 2010; Carvalho, 2018;).

Ainda sdo escassos 0s testes com estes algoritmos na area do melhoramento
genético, sendo necessaria a realizagdo de trabalhos de comparagdo entre 0s
métodos, com a aplicacdo de procedimentos experimentais adequados, como a
validacdo cruzada e o emprego de repeticdo na validacéo dos algoritmos.

O Software R (R Core Team, 2018), a partir de pacotes especificos, permite
realizar esse procedimento de validagdo dos métodos de AM, porém demanda
conhecimento da linguagem e tempo para programacdo. Dessa forma, o
desenvolvimento do ICMGen (Inteligéncia Computacional aplicada ao Melhoramento
Genético) objetivou facilitar este processo e permitir que pesquisadores da area do
melhoramento genético nao familiarizados com a programacao e linguagem R possam
utilizar esta ferramenta para comparar e encontrar métodos mais eficientes para os

procedimentos desejados, como a classificacdo e agrupamento de genétipos.

Descricao

O Software ICMGen foi desenvolvido na linguagem de programagé&o Delphi, no
idioma portugués, para sistema operacional Windows, esta patenteado no Brasil
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(Costa et al., 2019) porém é gratuito e disponivel para download no site

s

http://www.agroeco.com.br. A maioria dos procedimentos é realizada por meio da

execucao de scripts no Software R, 0 mesmo deve estar instalado no computador para
seu funcionamento. O ICMGen nao necessita instalacdo, sendo utilizado pela
execucdo direta do arquivo executdvel que pode ser baixado do site
http://www.agroeco.com.br/. O Software R também pode ser obtido de forma gratuita

no link https://www.r-project.org/.

Destina-se basicamente a teste de algoritmos de aprendizagem de maquina,
tanto supervisionado como nao supervisionado, utilizados no processo de
classificacdo e agrupamento. O software produz médias de acuracia dos algoritmos
selecionados, gerando automaticamente graficos comparativos, além de matrizes de
confusdo médias para melhor avaliagdo dos métodos de aprendizagem de maquina.

A entrada dos dados para analise é feita diretamente pela abertura de arquivo
com extenséo .xls, .xlIsx, .csv, .txt ou .prn, contendo a identificacdo prévia das classes,

ou nao, e os valores das variaveis para cada genotipo (Figura 1).

ICMGen - Inteligéncia Computacional no Melhoramento Genético - O X
Comparagao de Métodos X

Script ?
a
Pasta de Trabalho Abrir Salvar

[ ]Dados com cabecalho
Arguivo I R e
Pop vl v2 v3 vd vh vb ~

30,1169 39.617%5 50.6118 60,2633 69,7409 31,0708
30,3582 39.6918 50,5303 59,9344 69,931 a0.9954
29,563 40.4298 50.2054 a0.0022 70,2908 80.8409
23,5615 40,0731 50.5182 60,0577 69.7135 73,9942
31.0413 40,1759 50.7929 59,8303 09,2657 73,9585
23,4832 39,4983 49,5835 59,6132 69,9969 80,1993
29,3168 39.6465 20,8973 29,516 69,5635 80.5311

- e e W e e

Dados do Arquive: C1_Cena_5.csv (7 Colunas, 1101 Linhas)

Figura 1. Interface de entrada de dados.
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Procedimentos disponiveis

Métodos supervisionados

Nesta aba podem ser aplicados os seguintes algoritmos: Naive Bayes, Decision
Tree, k-Nearest Neighbors (kNN), Random Forest, Suport Vector Machine (SVM) e
Artificial Neural Networks (ANN).

Permite-se escolher o nimero de repeticbes e a quantidade de dados a serem
utilizados na validacdo cruzada, por meio da definicdo do nimero de grupos ou
percentual dos dados.

Sao mostrados os valores de acuracia para cada repeticdo e o valor médio, que
€ utilizado para gerar o grafico de comparacdo caso seja escolhido mais de um
algoritmo para comparacdo. Em aba especifica sdo mostradas as matrizes de

confusdo de cada método com valores médios para cada classe (Figura 2).

ICMGen - Inteligéncia Computacional no Melhoramento Genético - ] X

Comparagao de Métodos .
pELLI Metodos Supervisionados Script 4

Naive Bayes [[]5VM - Maquina de Vetor de Suporte N© de Repeticies 5 . Dados Qe T{Einamenw € teste -
> Arvore de decis3o [IrRede Neural Artifidal (Package RSNNS) @® Validacdo cruzada (N° grupos) |5 -
KNN [“Rede Neural Artificial (Package H20) () Divis3o dos dados (% Trein.) 20 2
[Jrandom Forest
Executa i Algoritmos [ Configuracoes M
Acurdda | Grafico Acurddia ’m
HERE 4 5 6 7 8 | o | 10 [ 1 |
1 93.6 0 0 0 0 0 0 0 L] 5.2 0
2 0 97.2 0 0 0 0 L] L] L] L] 24
3 0 0 100 0 0 0 o o o o 0
4 0 0 0 100 0 0 (1] (1] 0 (1] 0
5 0 0 0 0 100 0 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 0 100 L] L] /] [/} 0
7 0 0 0 0 0 0 100 L] L] L] 0
8 0 0 0 0 0 0 0 97 0 44 0
9 0 0 0 0 0 0 (1] (1] 99.6 (1] 0.6
10 6.4 0 0 0 0 0 L] L] 0
11 0 28 0 0 0 0 L] 04 L] 97
"\ANa‘ve_Bayes ;{Arvurefdecisao /\mf’

Djdﬂdo Arquivo: Cllﬂii‘a_S.csv 7 Colur]as, 1101 Linth)

Figura 2. Interface para aplicacdo de métodos supervisionados de aprendizagem de
magquina, com a obtencéo de acurécia e matriz de confuséo.

Métodos néo supervisionados

Para a abordagem ndo supervisionada estdo disponiveis 0s seguintes
algoritmos: Self Organizing Maps (SOM), que é um tipo de rede neural artificial, k-
Means, Affinity Propagation Clustering (APC) e Density-based spatial clustering of
applications with noise (DBSCAN).
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Neste caso sdo gerados indices de validag&o internos, e quando se dispdes de
uma classificacdo prévia dos materiais analisados pode-se gerar indices externos de

validacdo, bem como matrizes de confuséao.

Conclusao

O ICMGen é um software que facilta as pesquisas com métodos de
aprendizagem de maquina para classificagdo e agrupamento, com abordagem
supervisionada ou nao supervisionada, aplicados no melhoramento de plantas. Nao
exigindo do pesquisador maiores conhecimentos de programagao ou dominio de uma
linguagem especifica, possibilitando focar no que € essencial para a avaliacdo dos
genotipos. O software gera médias de acuracia dos algoritmos selecionados, graficos
comparativos, matrizes de confuséo e indices internos e externos para subsidiar a

tomada de decisédo relacionada ao melhor métodos supervisionados.
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