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Inteligéncia Computacional Aplicada ao Estudo da Divergéncia e Fenotipagem em

Cultivares de Soja

RESUMO

As redes neurais artificiais sdo modelos computacionais do cérebro humano que reconhecem padrdes e
regularidades dos dados e representam uma alternativa como aproximador universal de fung¢des
complexas. Podem ter desempenho superior aos modelos estatisticos convencionais, com vantagens de
ser ndo paramétricos, ndo necessitarem de informacdes detalhadas sobre os processos fisicos do
sistema a ser modelado e tolerarem perda de dados. A inteligéncia computacional apresenta um grande
potencial, jA& é amplamente consolidada nas &reas computacionais e torna-se uma abordagem
interessante a ser utilizada na area de melhoramento de plantas. Desse modo, no primeiro artigo,
objetivou-se estudar a dissimilaridade genética entre cultivares de soja, utilizando redes neurais do tipo
SOM, e testar a eficiéncia da metodologia utilizada, por meio da andlise discriminante de Anderson. Para
selecionar a melhor topologia de rede, foram testadas diferentes arquiteturas de rede quanto & maior
taxa de acerto médio, pela analise discriminante de Anderson, e o0 menor numero de clusters vazios,
efetuando-se 1000 treinamentos. Apds, fizeram-se 1000 novos treinamentos de rede e, posteriormente,
construiu-se uma matriz de dissimilaridade, observando-se a frequéncia com que os genétipos foram
considerados como sendo de grupos distintos. A consisténcia do agrupamento foi verificada através da
analise discriminante de Anderson. Seis grupos foram formados pelo método UPGMA, indicando a
existéncia de variabilidade para as caracteristicas avaliadas. Através da analise discriminante de
Anderson, 100% dos acessos foram corretamente classificados. Logo, as redes SOM séo eficientes para
0 agrupamento de linhagens de soja, mostrando a existéncia de dissimilaridade genética e a formacéo
de seis agrupamentos entre as linhagens estudadas. O segundo artigo teve como objetivo auferir
metodologias que permitam estimar a &rea foliar em soja, por meio do uso de redes neurais artificiais,
considerando-se diferentes formatos foliares. Foram avaliadas trinta e seis cultivares, as quais foram
separadas em trés grupos, de acordo o formato foliar. Foram desenvolvidos perceptrons multicamadas,
utilizando-se 300 folhas por grupo, destinando-se 70% para treinamento e 30% para a validagdo. Foram
testadas também as medidas morfolégicas mais importantes nesses estudos. As RNAs foram eficientes
para estimar a area foliar em soja, com coeficientes de determinagdo préximos a 0,90. Apenas duas
medidas foliares dos foliolos s&o suficientes para estimacao da area foliar. A rede 4, treinada com folhas
de todos os grupos, foi mais generalista e, consequentemente, é a mais indicada para a predicdo da

area foliar em soja.

Palavras-chave: Redes neurais artificiais. Melhoramento genético vegetal. Mapas auto-organizaveis de

Kohonen. Perceptrons multicamadas. Glycine max (L.) Merrill.



Computational Intelligence Applied to the Study of Divergence and Phenotyping in Soybean

Cultivars

ABSTRACT

The artificial neural networks are computational models of the human brain that recognize patterns and
regularities of the data and represent an alternative as a universal approximation of complex functions.
They may outperform conventional statistical models, with the advantage of being non-parametric, not
requiring detailed information on the physical processes of the system being modeled, and tolerating data
loss. The computational intelligence has great potential, it is already widely consolidated in the
computational areas and becomes an interesting approach to be used in the field of plant breeding. Thus,
in the first article, the objective was to study the genetic dissimilarity between soybean cultivars, using
SOM type neural networks, and to test the efficiency of the methodology used, through Anderson's
discriminant analysis. In order to select the best network topology, different network architectures were
tested for the highest average hit rate, Anderson discriminant analysis, and the lowest number of empty
clusters, with 1000 trainings performed. After that, 1000 new net trainings were performed and, later, a
matrix of dissimilarity was constructed, observing the frequency with which the genotypes were
considered as being of different groups. The consistency of the clustering was verified through
Anderson's discriminant analysis. Six groups were formed by the UPGMA method, indicating the
existence of variability for the evaluated characteristics. Through Anderson's discriminant analysis, 100%
of hits were correctly classified. Therefore, the SOM networks are efficient for the grouping of soybean
strains, showing the existence of genetic dissimilarity and the formation of six clusters among the studied
strains. The second article had as objective to obtain methodologies that allow estimating the leaf area in
soybean, through the use of artificial neural networks, considering different leaf formats. Thirty-six
cultivars were evaluated, which were divided into three groups, according the leaf format. Multilayer
perceptrons were developed, using 300 sheets per group, with 70% for training and 30% for validation.
The most important morphological measures were also tested in these studies. The RNAs were efficient
to estimate the leaf area in soybean, with determination coefficients close to 0.90. Only two foliar
measurements of leaflets are sufficient for estimation of leaf area. The network 4, trained with leaves of
all groups, was more general and, consequently, is the most indicated for the prediction of the leaf area in

soybean.

Keywords: Artificial Neural Networks. Genetic plant breeding. Kohonen Self-Organizing Maps. Multilayer

Perceptrons. Glycinemax (L.) Merrill.
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1 INTRODUCAO

A soja possui um elevado potencial de uso em nivel mundial e, embora haja muitas cultivares de
soja de alto potencial produtivo disponivel para comercializacdo, o melhoramento genético da cultura é
continuo. Dentre as principais caracteristicas-alvo no melhoramento genético da soja estdao a
produtividade, a resisténcia a pragas e a doencas, a adaptacao a diferentes condi¢cfes de clima, solo e
fotoperiodo (BUENO; MENDES; CARVALHO, 2006; VASCONCELOS et al., 2012). Os programas de
melhoramento vegetal utilizam de modelagens estatisticas para auxiliar na identificagdo de gendtipos
superiores. Para a utilizagcao dessas metodologias estatisticas, varias pressuposi¢des sédo feitas quanto a
distribuicao de probabilidades das variaveis estudadas, caracterizando-as como metodologias de analise
paramétrica. Além disso, a maioria dessas técnicas assume natureza linear do fendbmeno estudado,
enquanto que na realidade isso pode nao ser factivel. Diferentemente dessas andlises, a abordagem da
inteligéncia computacional possui vantagens que podem possibilitar sucessos no melhoramento
genético.

A inteligéncia computacional visa a simular, em maquinas, a capacidade de solucionar problemas
e realizar tarefas, que sdo uma habilidade da inteligéncia natural do homem (NORVIG; RUSSELL, 2013).
O aprendizado de maquinas é a area da inteligéncia computacional responsavel por estudar formas de
transferir o conhecimento as maquinas (COPPIN, 2010). Dentre as diversas técnicas baseadas no
aprendizado de maquinas, as redes neurais artificiais (RNAs) demonstram ter potencial para auxiliar nas
etapas de selecao de gendtipos superiores e na recomendacao de cultivares.

As RNAs sdo modelos computacionais do cérebro humano que reconhecem padrées e
regularidades dos dados e representam uma alternativa como aproximador universal de funcdes
complexas (GIANOLA et al., 2011), seja lineares ou ndo. Consequentemente, podem ter desempenho
superior aos modelos estatisticos convencionais, com vantagens de serem n&o paramétricas, nao
necessitarem de informacdes detalhadas sobre os processos fisicos do sistema a ser modelado
(SUDHEER et al., 2003) e tolerarem perda de dados (SILVA et al., 2014). Seu uso, associado a métodos
de classificacdo como estudo da diversidade genética, € um caminho promissor (BARBOSA et al., 2011).

Devido as suas vantagens praticas e econdmicas, as RNAs tém sido aplicadas em muitas areas
da agricultura, como para prever a resposta do rendimento da cultura a diferentes pardmetros do solo
(LIU et al., 2005; DAIA et al., 2011), agrupamento de gendtipos (BARBOSA et al., 2011), predicdo de
evapotranspiracdo (DEHBOZORGI; SEPASKHAH, 2012) e previsdo de produtividade das culturas
(SINGH; PRAJIJNESHU, 2008; DAHIKAR; RODE, 2014). Modelos para estimativa de area foliar foram
desenvolvidos para algumas culturas, como tomate (VAZQUEZ-CRUZ et al., 2012), pimenta
(AHMADIANMOGHADAM, 2012), milho (ODABAS et al., 2013) e couve (AZEVEDO et al., 2017), mas
informacdes sobre 0 modelo de estimacéo da area foliar em soja ainda faltavam.

Dessa forma, a inteligéncia computacional € uma abordagem interessante a ser utilizada na area
de melhoramento de plantas, tanto para diversidade genética quanto estimacédo de area foliar, uma vez

que apresenta grande potencial e j& € amplamente consolidada nas areas computacionais.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Estudar a dissimilaridade genética entre cultivares de soja, utilizando redes neurais do tipo self-
organizing map (SOM), e testar a eficiéncia dessa metodologia, por meio da analise discriminante de
Anderson.

Obter metodologias que permitam a estimacdo da area foliar em soja eficientemente por redes
neurais artificiais (RNAs), considerando-se diferentes formatos foliares.

2.2 Objetivos especificos

— Avaliar a viabilidade das RNAs do tipo SOM como técnica para analise da diversidade
genética em cultivares de soja;

— Formar grupos divergentes das cultivares em estudo, com base em dados quantitativos.

— Propor método para escolha de melhor topologia de rede;

— Verificar a eficiéncia da estimacgéo da area foliar de soja por meio de redes neurais artificiais
do tipo multilayer perceptron (MPL) e verificar a influéncia entre os formatos foliares;

— ldentificar as variaveis explicativas com maior importancia no processo de predicdo pelas

RNAs na cultura de soja.
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3 REVISAO DE LITERATURA

3.1 Aspectos gerais da cultura da soja

A soja é a leguminosa mais produzida no mundo, devido ao seu elevado teor de 6leo e proteinas
encontradas em suas sementes (LAZZAROTTO; HIRAKURI, 2011).

No Brasil, a cultura da soja ganhou importancia econémica a partir da década de setenta do
século passado. As primeiras cultivares foram introduzidas a partir do Sul dos Estados Unidos, por
exemplo, Bragg, Davis e Lee. Com a crescente importancia dessa cultura, os melhoristas comegaram a
cruzar essas cultivares entre si e com outras fontes, obtendo as primeiras cultivares brasileiras, tais
como Industrial, Santa Rosa e Campos Gerais (WYSMIERSKI; VELLO, 2013).

Conforme dados do Departamento de Agricultura dos Estados Unidos — USDA (2017), o pais
lidera a produgcdo mundial de soja, seguido do Brasil e da Argentina. Esses trés paises juntos sao
responsaveis por mais de 80% da producéo mundial de soja. Na safra 2016/2017, a area destinada para
a cultura nos EUA foi de 33,482 milhdes de hectares, produzindo 117,208 milhdes de toneladas. No
Brasil, a area plantada foi de 33,890 milhGes de hectares, produzindo 113,923 milhdes de toneladas para
mesma safra (CONAB, 2017).

Segundo Carvalho et al. (2010), a soja possui grande variabilidade genética entre as cultivares
gquanto a resposta a fatores ambientais, proporcionando, assim, que uma mesma cultivar possa ter 6tima
adaptabilidade nas mais variadas regides do Brasil. A cultura é, portanto, sensivel a fatores ambientais
como umidade, temperatura e principalmente o fotoperiodo, que podem influenciar diretamente no
maximo potencial genético de planta. Isto é, para seu melhor crescimento e desenvolvimento, ela
depende das diferentes épocas do ano e da escolha do genétipo para uma regido (EMBRAPA, 2010).

A adaptacéo de cultivares de soja em novas fronteiras agricolas, ao contrario de outras plantas
que dependem, principalmente, das disponibilidades hidricas e térmicas, € controlada,
preponderantemente, pelo fotoperiodo. Enquanto certas plantas possuem um fotoperiodo critico, no qual
se desenvolvem vegetativamente de maneira adequada, a soja floresce somente quando o fotoperiodo
do ambiente de cultivo passa a ter valor inferior ao fotoperiodo critico (MONDINE et al., 2001), ou seja, a
soja é uma planta de dias curtos, pois é sensivel ao nimero de horas de auséncia de luz no periodo de
24 horas. Garner e Allard (1920) foram uns dos primeiros a relatarem a importancia do periodo luminoso
no processo de inducéo floral na soja. Segundo eles, as cultivares tém uma faixa limitada de adaptacéo;
visto que a duracgdo do periodo escuro € em fungéo da latitude, a adaptabilidade de cada cultivar varia a
medida que é deslocada em direcdo ao sul ou ao norte. Portanto, cada variedade tem sua melhor
adaptacao em certa regido.

A classificacdo do ciclo total das cultivares em superprecoce, precoce, semiprecoce e medio é
vélida dentro de cada faixa de adaptagcdo. Fora de uma dada faixa, uma cultivar tardia no sul torna-se
precoce no Brasil-Central (EMBRAPA, 2010). Portanto, esses grupos ndo sdo concordantes entre as
cultivares e as diversas regides de adaptacdo; dessa forma, uma mesma cultivar pode alcancar
diferentes ciclos, conforme as condicdes de manejo e, principalmente, as condi¢cdes edafoclimaticas
entre regides distintas (EMBRAPA, 2006).
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O sistema de classificagdo da soja por grupos de maturacdo varia de zero a 10, ou seja, quanto
maior € o seu ndmero, mais préximo ao Equador sera sua regido de adaptagdo. No Brasil, os grupos
indicados variam de 5.5 a 10. Para exemplificar, uma variedade 8.9 tem um ciclo mais longo que uma
8.7, e assim sucessivamente. Podemos dizer que, de forma geral, para cada aumento de nimero depois
do ponto, teremos de 1,5 a 2 dias a mais de ciclo. Cada grupo de maturacdo se ajusta melhor em
determinada faixa de latitude, em funcdo de sua resposta ao fotoperiodo, variando de acordo com a
guantidade de horas/luz a que é exposta. Quanto mais perto do Equador, na primavera e no verao, a
guantidade de horas/luz € menor em relacdo as regides mais ao Sul. Para a planta de soja, quanto
menor a quantidade de luminosidade que ela recebe, mais rapidamente entrara na fase reprodutiva
(florescimento), encurtando assim seu ciclo e reduzindo a altura das plantas. Entéo, ao localizarmos uma
cultivar de grupo de maturacdo 9.0 no Sul do Brasil, esse material alongara seu ciclo de forma a
comprometer totalmente sua produtividade (PENARIOL, 2000).

A soja € uma planta herbacea, anual, pertencente ao reino Plantae, classe Magnoliopsida, ordem
Fabales, familia Fabaceae (Leguminosae) e subfamilia Faboideae (Papilionoideae). Autbgama, possui
2n=40 cromossomos (SEDIYAMA, 2009).

Possui sistema radicular pivotante, com a raiz principal bem desenvolvida e raizes secundéarias em
grande numero, que se associam a bactérias Rhizobium, fixadoras de nitrogénio, formando nédulos
(SEDIYAMA, 2009; EMBRAPA, 2014).

O seu caule é herbaceo, ereto e bastante ramificado. Sua altura varia de 0,60 cm a 1,50 m
(EMBRAPA, 2014). O desenvolvimento é dependente do tipo de crescimento, podendo sofrer influéncia
das condi¢cbes ambientais. Em cultivares de crescimento determinado e semideterminado, a gema
terminal transforma-se em uma inflorescéncia terminal; em cultivares de crescimento indeterminado, o
caule continua a crescer apos o florescimento (MULLER, 1981; SEDIYAMA, 2009).

As plantas de soja, ao longo do seu desenvolvimento, possuem trés tipos distintos de folhas: as
cotiledonares, as unifolioladas e as trifolioladas, as quais possuem tamanhos, formatos e posicionamento
diferentes (MULLER, 1981). As folhas s&o alternadas, compostas de trés foliolos, seu comprimento pode
variar de 0,5 a 12,5 cm (EMBRAPA, 2014). Segundo Miiller (1981), os foliolos laterais sdo inseridos na
rague atraves dos pecidlulos, geralmente medindo menos de 1 cm. A insercéo do foliolo terminal ocorre
por meio do alongamento da raque; seu comprimento variade 1 a 5 cm.

As flores da soja sdo completas, ou seja, formadas por célice, corola, androceu e gineceu.
Nascem em racemos axilares variando de 2 a 35, do tipo papilionada, podendo ser brancas, amarelas ou
violaceas, dependendo da cultivar (MULLER, 1981; SEDIYAMA et al., 1996; SEDIYAMA, 2009).

Os frutos séo do tipo vagem, achatados, curtos, pubescente e deiscente, geralmente possuem 2 a
7 cm de comprimento e podem chegar a 400 por planta. Cada vagem possui de 0 a 5 sementes, porém,
a maioria das cultivares possui 2 a 3 sementes por vagem. A vagem possui variagdes quanto a forma,
tamanho, cor do tegumento, intensidade do brilho e cor do hilo (MULLER, 1981; SEDIYAMA et al., 1996;
SEDIYAMA, 2009).
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3.2 Areafoliar

A area foliar € um dos principais parametros do crescimento vegetal, pois esta relacionada com
diversos processos fisiolégicos da planta, tais como fotossintese, respiracéo e transpiragdo (SILVA et al.,
2008; GHOREISHI et al., 2012). Segundo Monteiro et al. (2005), a area foliar € um indicador de grande
importancia, sendo utilizada para investigar adaptacdo ecoldgica, competicdo com outras espécies e
efeitos do manejo, além de ser usada para a determinacdo do indice de area foliar, que pode estimar a
produtividade de um ecossistema vegetal, seu crescimento e o desenvolvimento das folhas.

Diversas sédo as formas de se medir a area foliar, porém muitas sdo inadequadas por serem
destrutivas e/ou por dependerem de aparelhos disponiveis somente em laboratérios ou, ainda, por
demandarem excessiva mao de obra para execucdo. E uma das caracteristicas mais dificeis de serem
mensuradas (BIANCO et al., 2007).

Marshall (1968) classificou os métodos de estimacdo da area foliar em destrutivos e néo
destrutivos. Nos métodos destrutivos, é necesséria a retirada da folha ou outras estruturas e,
dependendo do numero de plantas e da parcela experimental, muitas vezes ndo é possivel. Nos
meétodos ndo destrutivos, as medidas séo realizadas diretamente na planta, sem a exigéncia de retirada
de estruturas, mantendo sua integridade e permitindo a continuidade das medigBes na mesma planta
(ADAMI et al., 2008).

Entre os métodos destrutivos empregados estdo o método gravimétrico, dos discos foliares, os
medidores automaticos, como os integradores de area foliar, e também a utilizacdo de imagens digitais
obtidas atras de scanner. Segundo Odabas et al. (2013), esses sdo dispositivos muito caros e complexos
para estudos simples. Entre os métodos ndo destrutivos, estdo aqueles que estimam a é&rea foliar
através de medidas lineares das folhas, como o comprimento e largura, e através da equacgdo de
regressao linear entre as medidas lineares tomadas na folha (LIMA et al., 2012; ODABAS et al., 2013). A
vantagem desse método é que a mensuracao de largura e comprimento pode ser feito com alta precisao,
sendo um método barato, rapido, menos laborioso e ndo destrutivo. Porém, o uso de regressao tem a
desvantagem de considerar, em geral, natureza estritamente linear entre as variaveis. Além disso, no
caso da soja, as folhas, com excecdo da primeira folha, séo trifoliadas. Assim, a necessidade de medir
os trés foliolos aumenta em trés vezes o tempo para medir uma folha, comparada com espécies de
folhas simples.

Uma alternativa é o uso das RNAs. A técnica tem capacidade de resolver sistemas ndo lineares e
complexos (SILVA et al., 2014). Diferentes pesquisadores mostraram que o0s modelos RNAs
frequentemente ddo melhores resultados, se comparados com os métodos tradicionais (MOOSAVI;
SEPASKHA, 2012). Trabalhos com o uso da rede neural artificial para predicdo da éarea foliar
demonstraram ser um método viavel, rapido e preciso (ODABAS et al., 2013; AZEVEDO et al., 2017).

3.3 Aspectos do melhoramento genético da soja
As pesquisas sobre o melhoramento genético da soja no Brasil sdo recentes; as primeiras

cultivares desenvolvidas no Brasil foram lancadas no ano de 1981. Desde entdo, 0s programas de

melhoramento genético da cultura tém sido essenciais para atender a crescente demanda pelo gréo e de
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sementes. A geracao de variabilidade genética e a ampliacdo da base genética, associadas aos métodos
modernos de selecdo dos melhores gendtipos de uma populagdo, tém permitido superar os patamares
de produtividade década apés década (COSTA et al., 2004).

Os programas de melhoramento da soja selecionam linhagens mais produtivas, resistentes a
pragas e doencas e adaptadas a diferentes condi¢c6es edafoclimaticas, que permitam ser incorporadas a
diferentes areas. Essas caracteristicas ajudam selecionar genétipos com rendimentos mais elevados,
possibilitando maior rentabilidade para os produtores. (BUENO; MENDES; CARVALHO, 2006;
VASCONCELOS et al., 2012).

Em programas de melhoramento da cultura, os delineamentos como blocos ao acaso e lattices
sdo uns dos mais utilizados. Podem-se citar como vantagens desses delineamentos a maior flexibilidade
quanto ao namero de tratamentos, a possibilidade de testar parte dos tratamentos sem repeticdes e,
consequentemente, a economia de area, servigo e insumos. Entretanto, sua aplicagcao tem se deparado
com uma limitacdo de ordem estatistico-experimental, que pode ser atribuida a dificuldade de se
implementar uma andlise estatistica mais eficiente, com a rapidez operacional que o processo exige
(DUARTE, 2000).

No melhoramento de plantas, tem-se exigido a utilizacdo de técnicas multivariadas no estudo da
divergéncia genética (ARAVIND, 2006; IQBAL et al., 2010, ALMEIDA et al., 2011; LIU, et al., 2011,
MALIK et al., 2011; RIGON et al., 2012; SALIMI et al., 2012; VILELLA et al., 2014) e na selecdo de
gendtipos (VIANNA et al., 2013; DALLASTRA et al., 2014). Tais técnicas constituem-se em ferramentas
de grande interesse no melhoramento genético, por conseguir unificar varias informacdes de um
conjunto de caracteres (FONSECA et al., 2006; CRUZ et al., 2012).

Dentro das técnicas multivariadas, existem dois principais métodos de agrupamentos: os
aglomerativos e o0s hierarquicos. O método ndo ponderado de agrupamento aos pares UPGMA
(Unweighted Pair Group Method with Arithmetic Mean) tem a finalidade de reunir por critério de
classificagdo os genitores em grupos, de tal forma que exista homogeneidade dentro do grupo e
heterogeneidade entre grupos (KLOSTER et al., 2011). Conhecendo-se a classificacdo dos grupos,
podem-se estabelecer particdes em maior ou menor niumero de classes (BOUROCHE; SAPORTA, 1981;
ALEIXO et al., 2007). O estabelecimento dos grupos de individuos permite verificar os parametros que
evidenciam as caracteristicas homogéneas dentro de um grupo e também as principais diferencas entre
esses grupos (HAIR et al., 2005).

As redes neurais artificiais sdo uma técnica de bioinformética com abordagem multivariada. A
técnica vem sendo usada no contexto da agricultura de diversas formas, por exemplo, na identificacdo
de estagios de desenvolvimento de pragas ou doencas (SILVA et al.,, 2005), na estimativa da
produtividade de diferentes culturas (PICOLI, 2007; LEAL et al., 2015), na classificacdo das imagens de
satélite (FRANCA, 2010; SCHIMITH et al., 2009; VIEIRA et al., 2009; WATANABE et al., 2009; CHAGAS
et al., 2009) e em agrupamento de dados (DUTRA et al., 2009; BARBOSA et al., 2011).

De acordo com Galvao et al. (1999), devido a sua estrutura ndo linear, as redes neurais artificiais
podem capturar mais caracteristicas complexas dos dados, 0 que nem sempre € possivel com técnicas
estatisticas tradicionais. Para Sudheer et al. (2003), a maior vantagem das redes neurais artificiais sobre
0s métodos convencionais € que elas ndo requerem informacdes detalhadas sobre os processos fisicos

do sistema a ser modelado. O uso de redes neurais associadas aos métodos de classificacdo € um
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caminho promissor. Esses classificadores tém a vantagem de serem ndo paramétricos, exigindo
amostras pequenas para treinamento (KAVZOGLU; MATHER, 2003), e toleram dados faltantes
(BISHOP, 1995).

3.4 Andlise discriminante de Anderson

Uma das técnicas de analise multivariada que permite alocar um novo individuo a uma das varias
populag@es distintas, previamente conhecidas, € a analise discriminante. Segundo Cruz (2006), a andlise
discriminante de Anderson tem por finalidade conseguir a melhor discriminagdo entre os individuos,
alocando-os em suas devidas populacdes, e permitir a classificacdo de novos materiais genéticos, de
comportamento desconhecido, em popula¢cbes ja conhecidas. A utilizacdo dessa técnica é simples e
possui alta eficiéncia para uma ampla variedade de estruturas populacionais. A sua aplicacdo tem a
finalidade de diminuir a probabilidade de uma classificacdo errdnea, isto €, de se classificar um
“individuo” em uma populagao, quando este na realidade pertence a outra (CRUZ et al., 2012).

De acordo com Anderson (1958), quando se tem vérias populacdes e necessita-se colocar um
novo individuo em cada uma delas, € importante que os individuos estejam divididos em populacdes
distintas, e que sejam estabelecidas as probabilidades “a priori” para as varias popula¢des, pois existem
casos em que a probabilidade de um determinado individuo pertencer a uma dada populagdo pode ser
muito distinta da dele pertencer a outra, e torna-se muito importante a experiéncia do pesquisador.

A partir dessas informacgbes, é possivel gerar funcdes, que sdo combinagfes lineares das
caracteristicas avaliadas, para obter a melhor discriminacdo entre os individuos e encontrar as
populacdes a que pertencem. As fungbes também permitem a classificacdo de novos genotipos, de
comportamento desconhecido, nas populacdes ja conhecidas (SANT'ANNA, 2014).

A andlise discriminante de Anderson tem sido utilizada para verificar a consisténcia dos
agrupamentos propostos por outras técnicas, em acessos de espinheira-santa (MARIOT et al., 2008) e
na cultura do mamao (BARBOSA et al.,, 2011). Em algumas culturas, a andlise discriminante de
Anderson teve por finalidade classificar gendétipos e discriminar espécies (ASSIS et al., 2003; ABREU et
al., 2004; SUDRE et al., 2006; ZANINE et al., 2007; MONTEIRO, 2008), e também foi utilizada para
identificar e avaliar caracteristicas de diferenciagdo das cultivares (NOGUEIRA et al., 2008; LIMA
JUNIOR et al., 2009).

3.5 Redes neurais artificiais (RNAS)

A inteligéncia computacional tem auxiliado no processo de tomada de decisdo em diversas areas
da ciéncia, permitindo uma nova abordagem e demonstrando ter grande potencial para o melhoramento
genético vegetal (VENTURA et al., 2013).

Em muitos casos, o pesquisador dispbe de dados experimentais adequados a realizacdo das
analises biométricas para avaliagdo dos experimentos com a finalidade de discriminar individuos ou
populacdes, entretanto, as analises biométricas nem sempre sdo capazes de produzir resultados
satisfatorios, pois 0 modelo adotado e as estatisticas utilizadas podem ser insuficientes para descrever e

caracterizar corretamente cada populagdo. Assim, a realizacdo de andlises por meio de métodos
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computacionais que sejam capazes de aprendizagem e generalizacdo de todos os dados disponiveis,
tolerantes a dados faltantes e néo lineares, representa um grande progresso para os estudos estatisticos
e para o melhoramento genético (SANT'ANNA, 2014).

Trata-se da inteligéncia artificial. Com o avanco da tecnologia, ela vem sendo cada vez mais
utilizada e tem permitido a invencdo de modelos de neurdnios artificiais muito préximos dos neurdnios
biolégicos, que conseguem se conectar em redes neurais artificiais (RNAs). Essas redes sdo capazes de
analises de varias situacdes, aprendizagem, reconhecimento de padrdes e generalizacdo (BRAGA et al.,
2011).

A rede neural artificial € um modelo matematico baseado no funcionamento do sistema nervoso
biolégico, sendo composta por unidades chamadas de neurdnios (CAMPOS et al., 2016). Segundo
Oikawa e Ishiki (2013), as RNAs podem ser definidas como uma ferramenta estatistica, cujo principio de
funcionamento do modelo matematico é inspirado no funcionamento da estrutura neural de organismos
inteligentes, que adquirem conhecimento através de experiéncia e, por meio do processamento de
informacdes, geram uma saida (dados preditos), a partir de uma ou mais entradas apresentadas
(preditores).

Os neurbnios ou unidades de processamento calculam determinadas funcBes mateméticas,
normalmente ndo lineares (ANOCHI, 2015). Podem ser distribuidos em uma ou mais camadas e
interligados por um grande numero de conexfes, 0s pesos sinapticos, 0s quais armazenam O
conhecimento representado no modelo e servem para avaliar a entrada recebida por cada neurdnio da
rede. Os dados de entrada e saida previamente conhecidos sdo apresentados varias vezes. Assim, a
RNA aprende a relacdo entre elas, entrada e saida e, através de um algoritmo de minimizagéo de erros,
procura reduzir o erro quadratico médio em cada iteragao do treinamento (DANTAS et al., 2016).

A importancia do uso de RNAs reside no seu poder de resolucdo de problemas do tipo néo linear,
como os problemas de classificagdo, por exemplo (LIMA et al. 2016). Nesse contexto, diversas
pesquisas no meio agricola e agropecuario tém sido feitas nos ultimos anos utilizando RNAs (PEREIRA,
2013; SANGOI, 2014). Também tém sido usadas em substituicAio aos modelos de regresséo,
apresentando frequentemente superioridade na acurdcia das estimativas de variaveis de interesse
(GORGENS et al., 2009; SILVA et al., 2009).

Existem diferentes tipos de RNAs e diferentes maneiras de classifica-las. Uma das maneiras mais
importantes é quanto a forma de aprendizado. O tipo de aprendizado depende da forma em que é
efetuado o ajuste nos parametros (HAYKIN, 2009). Segundo Jang et al. (2012), as redes neurais podem
ser classificadas como supervisionadas, em que ha presenca de realimentagédo explicita dos dados do
mundo exterior, e em ndo supervisionadas, em que ndo ocorre essa realimentacéo dos dados.

No aprendizado né@o supervisionado, as redes neurais utilizam dados semelhantes para calcular as
correlagbes entre eles e responder corretamente. JA& nas redes neurais de aprendizado supervisionado,
existe um agente externo indicando a resposta desejada, assinalando os acertos e erros para os padrées
de entrada (BRAGA et al., 2011).

No aprendizado ndo supervisionado, a prépria rede se auto-organiza em relacdo as
particularidades dos dados. Nessa forma de aprendizado, 0s pesos sinapticos e os limiares dos

neurdnios sao ajustados pelo algoritmo de aprendizado, levando em consideracdo as caracteristicas
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internas da RNA (CARNEIRO, 2015). Por exemplo, mapa auto-organizavel de Kohonen, redes de
Hopfield e memodria associativa bidirecional sdo redes com métodos de aprendizado néo supervisionado.

A RNA com o tipo de aprendizado supervisionado necessita que sejam disponibilizadas amostras,
com entradas e saidas desejadas, representativas do processo a ser mapeado. Portanto, os pesos
sinapticos das RNAs sdo ajustados através de comparacdo feita pelo préprio algoritmo de
aprendizagem, que supervisiona a diferenca entre as respostas produzidas pela rede em relacao as
saidas desejadas. Isso faz com que as RNAs tenham a importante capacidade de generalizacdo
(CARNEIRO, 2015). Perceptrons, Adaline e Madaline, redes de funcdo de base radial sdo algumas
dentre as redes com métodos de aprendizado supervisionado.

Segundo Braga et al.,, (2011), as RNAs sdo capazes de resolver problemas de diferentes
naturezas, por exemplo, classificacao, predicdo, agrupamento, entre outros. As RNAs também podem
ser aplicadas em uma gama extensa de areas.

Na area agricola, as RNAs possibilitam a predicdo de producdo de diferentes culturas (KAUL et
al., 2005; Jl et al., 2007; PICOLI, 2007; SOARES et al., 2015), na identificagdo dos estagios iniciais do
desenvolvimento de pragas ou doengas (SILVA et al., 2005), na abundancia de peixes (IGLESIAS et al.,
2006), na classificacdo das imagens de satélite para diversos fins (SCHIMITH et al., 2009; VIEIRA et al.,
2009; WATANABE et al., 2009; FRANCA, 2010), na classificacio de etanol (ROMAGNOLI et al., 2016) e
vinho (LIMA et al., 2016), e area foliar (ODABAS et al., 2013; AZEVEDO et al., 2017; SHABANI et al,
2017), dentre outros. No melhoramento genético as RNAs tém sido empregadas em estudos de
diversidade genética (BARBOSA et al., 2011), analises de adaptabilidade e estabilidade (BARROSO et
al., 2013; NASCIMENTO et al., 2013) e predicdo de valor genético (SILVA et al., 2014).

3.5.1 Percéptrons Multicamadas

Os Percéptrons Multicamadas (MLP) se caracterizam por possuir a0 menos uma camada de
pequenas unidades chamadas de Percéptrons. Seu treinamento é feito de forma supervisionada. Esse
processo de treinamento baseia-se em um algoritmo conhecido como backpropagation, no qual o erro da
andlise é minimizado constantemente (TONSIG, 2000; FANUCCHI et al., 2013).

Esse processo de treinamento utiliza pares de entrada e saida para, por meio de um mecanismo
de correcao de erros, ajustar os pesos e limiares da rede (BRAGA et al., 2011). O treinamento constitui-
se de duas fases: forward e backward. Na fase de forward, os sinais de uma amostra do conjunto de
treinamento séo inseridos nas entradas da rede e sdo propagados, camada a camada, até a producao
das respectivas saidas. Em seguida, séo calculados os erros entre as respostas produzidas pela rede e
as respostas desejadas. Em funcéo dos valores desses erros, o algoritmo aplica a fase backward, que
executa alteracdes nos pesos sinapticos e limiares de todos os neurdnios da rede. Desse modo, a
aplicacédo sucessiva de ambas as fases faz com que 0s pesos sinapticos e limiares de neurbnios se
ajustem em cada iteracdo, de modo que haja uma gradativa diminuicdo da soma dos erros produzidos
pelas respostas da rede em comparacao as desejadas (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2010).
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3.5.2 Mapas auto-organizaveis de Kohonen

As redes neurais de Kohonen ou mapas auto-organizaveis (SOM) sdo modelos
neurocomputacionais inicialmente desenvolvidos pelo professor Teuvo Kohonen (KOHONEN, 1990). Séao
utilizadas principalmente para analises de agrupamentos e possuem a vantagem de trabalhar com dados
nao lineares. O modelo foi inspirado a partir da analogia com o cérebro humano; sdo algoritmos
computacionais, representando, de maneira bastante elementar, o mecanismo de funcionamento
cerebral (KOHONEN, 2001). As redes SOM possuem aprendizado competitivo e ndo supervisionado, em
gue a base dos algoritmos de adaptacéo dos pesos sinapticos é a competicao global entre os neurénios.

A auto-organizacdo da rede é realizada da seguinte forma: quando um vetor de entrada é
apresentado, a rede identifica o neurbnio que apresenta vetor peso mais semelhante a entrada
apresentada. No decorrer do treinamento, a rede diminui a distancia entre o vetor peso e o vetor de
entrada, incluindo esse ajuste para a vizinhanca do neurdnio vencedor. Assim, permite que a rede
construa um mapa topoldgico, em que neurbnios que estdo topologicamente préximos respondam, de
forma semelhante, a padrbes de entrada semelhantes (BRAGA et al., 2011).

De acordo com Haykin (2009), a formacdo do mapa auto-organizavel pode ser compreendida em
trés etapas: a competitiva, a cooperativa e a adaptativa.

Na fase competitiva, para cada padrao de entrada, os neurbnios de saida competem entre si,
mediante alguma funcdo discriminante. O neurdnio com o maior valor de fungdo discriminante é
denominado vencedor da competicdo. Entre as fungbes de distancias utilizadas para quantificar a
semelhanga entre os vetores da rede, uma das mais empregadas € a distancia Euclidiana (HAYKIN,
2009).

Na etapa cooperativa, o neurdnio vencedor determina a localiza¢do espacial de uma vizinhanga
topolégica de neurbnios excitados, fornecendo, dessa forma, as bases para a cooperacdo entre os
neurdnios vizinhos (HAYKIN, 2009).

Na fase adaptativa, os neurbnios excitados aumentam os valores de sua funcéo discriminante em
relagdo ao padrdo de entrada, por meio de ajustes em seus pesos sinapticos. Consequentemente, a

grade vai se tornando auto-organizavel (HAYKIN, 2009).
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Artigos

4.1 Artigo 1 - MAPAS AUTO-ORGANIZAVEIS DE KOHONEN NO ESTUDO DA DISSIMILARIDADE
GENETICA ENTRE CULTIVARES DE SOJA

Este artigo foi elaborado conforme normas do Programa de Pds-Graduacéo em Producao Vegetal.

RESUMO
Os métodos de agrupamento tém como finalidade agrupar individuos a partir de suas dissimilaridades, a
fim de obter homogeneidade dentro dos grupos e heterogeneidade entre os grupos. Alguns trabalhos
tém demonstrado que agrupamentos feitos por redes neurais artificiais (RNAs) do tipo mapas auto-
organizaveis de Kohonen (SOM) podem ser mais eficientes que os métodos classicos. Assim, objetivou-
se estudar a dissimilaridade genética entre cultivares de soja, utilizando redes neurais do tipo SOM, e
testar a eficiéncia da metodologia utilizada, por meio da analise discriminante de Anderson. O
experimento foi conduzido em campo, no Instituto de Ciéncias Agréarias (ICA) da Universidade Federal de
Minas Gerais (UFMG), campus regional de Montes Claros-MG, no periodo de fevereiro a julho de 2017.
Utilizou-se o delineamento de latice simples (6x6), com duas repeticdes. Trinta e seis cultivares de soja
foram avaliadas. Foram testadas diferentes arquiteturas de rede quanto a taxa de acerto médio, pela
andlise discriminante de Anderson, e o menor numero de clusters vazios, efetuando-se 1000
treinamentos. Apoés selecionar-se a melhor topologia de rede, fizeram-se 1000 novos treinamentos de
rede e, posteriormente, construiu-se uma matriz de dissimilaridade, observando-se a frequéncia com que
0s gendétipos foram considerados como sendo de grupos distintos. Por meio da matriz de dissimilaridade
obtida por RNAs, foi aplicado o método UPGMA para a obtencdo de um dendograma. A consisténcia do
agrupamento foi verificada através da andlise discriminante de Anderson. Por meio das redes neurais
artificiais do tipo SOM, foi constatada dissimilaridade genética entre os genotipos. Seis grupos foram
formados pelo método UPGMA, indicando a existéncia de variabilidade para as caracteristicas avaliadas.
Através da andlise discriminante de Anderson, 100% dos acessos foram corretamente classificados.
Logo, as redes SOM séo eficientes para o agrupamento de linhagens de soja, mostrando a existéncia de
dissimilaridade genética e a formacédo de seis agrupamentos entre as linhagens estudadas. Os genétipos
do cluster | e do cluster V apresentam potencial como genitores em programas de hibridacdo, podendo

gerar grande variabilidade genética em suas progénies.

Palavras-chave: Andlise multivariada. Glycine max (L.) Merrill. Melhoramento genético vegetal.

Inteligéncia computacional.
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4.1 Article 1 - SELF-ORGANIZABLE MAPS OF KOHONEN IN THE STUDY OF GENETIC
DISSIMILARITY AMONG SOYBEAN CULTIVARS

This article was elaborate according to the norms of the Graduate Program in Plant Production.

ABSTRACT

The grouping methods aim to group individuals from their dissimilarities in order to obtain homogeneity
within and heterogeneity between the groups. Some works have shown that clusters made by artificial
neural networks (RNASs) of the Kohonen self-organizing maps (SOM) may be more efficient than classical
methods. Thus, we aimed to study the genetic dissimilarity between soybean cultivars using SOM type
neural networks, and to test the efficiency of the methodology used through the Anderson discriminant
analysis. The experiment was conducted in the field of the Institute of Agricultural Sciences of the Federal
University of Minas Gerais (UFMG), Montes Claros-MG regional campus, from February to July of 2017.
The simple lattice design (6x6) was used, with two replications. Thirty-six soybean cultivars were
evaluated. Different network architectures were tested for the mean hit rate by the Anderson discriminant
analysis and the lowest number of empty clusters, with 1000 trainings performed. After selecting the best
network topology, 1000 new network trainings were performed, and later a dissimilarity matrix was
constructed considering the frequency in which the genotypes were considered to be of different groups.
By means of the dissimilarity matrix obtained by RNAs, the UPGMA method was applied to obtain a
dendogram. The clustering consistency was verified by Anderson's discriminant analysis. Through the
artificial neural networks of the SOM type, genetic dissimilarity between the genotypes was observed. Six
groups were formed by the UPGMA method, indicating the existence of variability for the evaluated
characteristics. Through Anderson's discriminant analysis, 100% of hits were correctly classified.
Therefore, the SOM networks are efficient for the grouping of soybean strains, showing the existence of
genetic dissimilarity and the formation of six clusters among the studied strains. The genotypes of cluster
I and cluster V present potential as parents in hybridization programs, and can generate great genetic
variability in their progenies.

Keywords: Multivariate analysis. Glycine max (L.) Merrill. Genetic plant breeding. Computational

intelligence.
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Introducéo

No melhoramento genético de plantas, uma forma de possibilitar a obtencdo de progénies
superiores é reunir informacdes sobre a superioridade agrondmica e a divergéncia genética dos
genitores. Essas informagdes sdo valiosas e permitem realizar combinag¢des entre genitores (CEOLIN et
al., 2007; CRUZ et al. 2011; ROSA et al., 2017). Estudos de natureza preditiva orientam combinacdes
hibridas, economizando tempo e recursos nos projetos de melhoramento. As diferencas morfoldgicas,
fisiolégicas e produtivas sdo levadas em consideracdo para quantificar as medidas de dissimilaridade,
como base nas distancias Euclidiana e Mahalanobis (CRUZ, 2006).

Estudos de dissimilaridade genética também podem ser feitos por redes neurais artificiais
(BARBOSA et al., 2011). As principais vantagens das redes neurais sdo a possibilidade de manipulagéo
eficiente de grandes quantidades de dados e sua capacidade de generalizagdo. Entretanto, as principais
razbes para seu uso sdo: as redes neurais ndo assumem nenhum tipo de distribuicdo dos dados a priori,
diferentemente da abordagem estatistica paramétrica tradicional, que assume que os dados possuem
uma distribuicdo normal; a habilidade para manipular dados adquiridos de diferentes fontes e com
diferentes niveis de preciséo e ruidos (CHAGAS et al., 2007).

Self-organizing map (SOM) é um tipo de rede neural artificial treinada por aprendizagem
competitiva ndo supervisionada baseada em principios de auto-organizacéo de sistemas, que permite a
representacdo de dados multidimensionais em espacos de dimensdes menores (KOHONEN, 2001). O
SOM foi efetivamente usado para executar muitas tarefas diferentes, que incluem agrupamento, analise
exploratdria de dados, pedidos topoldgicos, amostragem, extracdo de recursos e dados interpolacdo
(LOBO, 2009).

Os mapas auto-organizaveis associados aos métodos de classificagdo sdo um caminho
promissor. Em relagdo aos outros métodos de classificacdo, eles tém as vantagens de ser néo
paramétricos, exigindo amostras pequenas para treinamento (KAVZOGLU; MATHER, 2003), e tolerar
dados faltantes (BISHOP, 1995).

Dessa forma, objetivou-se estudar a dissimilaridade genética entre cultivares de soja, utilizando
redes neurais do tipo SOM, e testar a eficiéncia da metodologia utilizada, por meio da andlise

discriminante de Anderson.

Material e métodos

O trabalho foi conduzido em éarea experimental do Instituto de Ciéncias Agrarias (ICA), da
Universidade Federal de Minas Gerais (UFMG), campus regional de Montes Claros (MG), no periodo de
fevereiro a julho de 2017. A area experimental estd localizada geograficamente entre os paralelos
16°51°00” latitude sul e entre os meridianos 44°55’00” oeste e altitude de 630 m.

O solo é, em sua maioria, classificado como Cambissolo (EMBRAPA, 1999). De acordo com a
classificacdo de Kdppen, o clima da regido € do tipo Aw (tropical imido), com inverno seco e verao
chuvoso.

Foram estudadas 36 cultivares de soja (Tabela 1), utilizando-se o delineamento em latice simples,

com duas repeticBes e aproximadamente 40 plantas por parcela, e foram selecionadas aleatoriamente
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15 plantas para serem avaliadas. Foram utilizadas linhas de 5 m de comprimento, com espagamento de

50 cm.

No processo de caracterizacdo fenotipica, em cada uma das plantas, foram analisadas 11

caracteres quantitativos, sendo:

a)

b)

c)

d)

e)

f)

9)

h)

)

Comprimento do hipocétilo (CH) — medido da superficie do solo até o n6 cotiledonar, com
utilizacdo de paquimetro digital, no estadio vegetativo V2;

Diametro do hipocétilo (DH) — foi obtida por meio de paquimetro digital, no estadio
vegetativo V2;

Comprimento dos cotilédones 1 e 2 (CC1/CC2) — medido a partir da insergéo do cotilédone
na haste principal até a sua extremidade, com utilizacao de paquimetro digital, no estadio
vegetativo V2;

Comprimento do epicétilo (CE) — medido a partir do né cotiledonar até os nés das folhas
unifolioladas, com utilizacéo de paquimetro digital, no estadio vegetativo V3;

Comprimento do peciolo da primeira folha trifoliolada (CPFT) — medido a partir da insercéo
do peciolo na haste principal até a insercdo dos dois foliolos laterais da folha trifoliolada,
com utilizacdo de paquimetro digital, no estadio vegetativo V3;

Comprimento da raque do foliolo central da primeira folha trifoliolada (CR) — medido a partir
da juncéo dos dois foliolos laterais até a inser¢do do foliolo terminal, com utilizacdo de
paquimetro digital, no estadio vegetativo V3;

Altura da planta (AP) — foi obtida pela distancia do nivel do solo até a extremidade apical da
planta, com utilizag&o de fita métrica, no estadio reprodutivo R8;

Altura da inserc¢é@o da primeira vagem (AIPV) — foi obtida pela distancia do nivel do solo até
a primeira vagem da planta, com utilizag&o de fita métrica, no estadio reprodutivo R8;
Numero total de vagens (NV) — foi contado de cada planta avaliada, e foram consideradas
apenas vagens com sementes;

Peso total de sementes (PS) — foram coletadas todas as sementes de cada planta e

pesadas por meio de balanca digital analitica.

Tabela 1 — Cultivares de soja (Glycine max (L.) Merrill) avaliadas em campo no Instituto de Ciéncias

Agrérias da UFMG

(Continua)
Identificagdo da cultivar Nome Comercial Empresa
L1 97R21 DuPont Pioneer
L2 97R73 DuPont Pioneer
L3 98Y12 DuPont Pioneer
L4 98Y30 DuPont Pioneer
L5 99R03 DuPont Pioneer
L6 99R09 DuPont Pioneer
L7 AS3610IPRO AGROESTE
L8 AS3730IPRO AGROESTE
L9 BMXDESAFIO BRASMAX
L10 BMXPontalPRO BRASMAX
L11 BMXPotenciaRR BRASMAX

L12 CD2720IPRO Coodetec
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Identificagdo da cultivar Nome Comercial Empresa
L13 CD2728IPRO Coodetec
L14 CD2730IPRO Coodetec
L15 CD2737RR Coodetec
L16 CD2750IPRO Coodetec
L17 CD2817IPRO Coodetec
L18 DM6563RSFIPRO DONMARIO
L19 DS5916IPRO Dow AgroSciences
L20 M5947IPRO Monsoy
L21 M6210IPRO Monsoy
L22 M6410IPRO Monsoy
L23 M7110IPRO Monsoy
L25 M8210IPRO Monsoy
L26 NA5909RG Nidera
L27 NS59591PRO Nidera
L28 NS6906IPRO Nidera
L29 NS6909IPRO Nidera
L30 NS7000IPRO Nidera
L31 NS7209I1PRO Nidera
L32 NS7300IPRO Nidera
L33 NS7338IPRO Nidera
L34 TMG7062IPRO TMG
L35 RK6813RR GDM
L36 RK7814IPRO Monsoy

Fonte: Do autor, 2018.
Nota: As informacdes sobre as cultivares foram coletadas por Registro Nacional de Cultivares — RNC.

Para o estudo da dissimilaridade genética entre as cultivares, foi implementada a técnica de redes
neurais artificiais do tipo SOM, com base no modelo de Kohonen (2001). A andlise foi feita baseando-se
em dados padronizados. Foram testadas diferentes arquiteturas de rede, variando o nimero de linhas (1
a 5) e de colunas (1 a 5), totalizando-se 24 configuragfes (excluindo-se a combinacdo com uma linha e
uma coluna).

A fim de se selecionar a melhor arquitetura de rede, foram feitos 1000 treinamentos para cada
uma das combinacdes, e para cada uma das combinacdes foi estimada a taxa de acerto médio, pela
andlise discriminante de Anderson, e o menor nimero de clusters vazios. Posteriormente, selecionou-se
a melhor arquitetura de rede (maior taxa média de acerto e menor nimero de clusters vazios). A
metodologia de analise discriminante de Anderson foi realizada conforme descrito por Cruz et al. (2014).

Apés selecionar-se a melhor topologia de rede, fizeram-se 1000 novos treinamentos e,
posteriormente, construiu-se uma matriz de dissimilaridade. Para a estimacéo da dissimilaridade entre as
cultivares (duas a duas), estimou-se a frequéncia com que as linhagens foram alocadas em grupos
distintos.

Posteriormente, foi aplicado o método UPGMA para a obten¢édo de um dendograma. O nimero de
grupos estabelecidos no dendograma foi feito baseando-se no nimero de neurdnios existentes na
melhor topologia de rede. A consisténcia do agrupamento foi verificada por meio da anélise discriminante

de Anderson.
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Para a complementacdo do estudo de agrupamento das cultivares, foi realizada a disperséo
gréfica da matriz de dissimilaridade em projecdo 3D, conforme Cruz (2006). Nesse procedimento, as
medidas de dissimilaridade sédo convertidas em escores relativos a trés variaveis (X, Y e Z) que, quando
representadas em graficos de disperséo, irdo refletir, no espaco 3D, as distancias originalmente obtidas
a partir do espaco n-dimensional (n = niUmeros de caracteres utilizados para obtencéo das distancias).

Todas as analises foram feitas no software R (THE R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2013). Para
0 uso das redes SOM, utilizou-se o pacote RSNNS. Ja para a obtengdo do dendograma, utilizou-se a

funcéo hclust.

Resultados e discusséo

A melhor arquitetura de rede foi encontrada utilizando-se trés colunas e duas linhas (Figura 1).
Nessa configuragao, encontrou-se mais de 99% de acerto, pela andlise discriminante de Anderson, e 0%

de clusters vazios.
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Figura 1. Porcentagem média de classificacdes corretas, pela andlise discriminante de Anderson (a), e
porcentagem de clusters vazios, considerando-se 24 configura¢des de redes SOM (b)
Fonte: Do autor, 2018.

Dessa forma, selecionando-se a melhor arquitetura de rede, tém-se entédo seis neurdnios (duas
linhas e trés colunas), fixando-se consequentemente o nimero de clusters igual a seis. Kohonen (2001)
ressalta que a determinacdo do numero neurdnios e dos parametros de aprendizagem € um processo
empirico, baseado na experiéncia do usuario e em métodos de tentativa e erro. Diversos estudos
utilizando a rede SOM definiram sua topologia por meio de tentativas ou de forma aleatéria (CHRISTO e
SOUZA, 2006; BIGNE, et al., 2010; BARBOSA et al., 2011; CHAUDHARY et al., 2014; ALBAN et al.,
2016). Portanto, essa metodologia para encontrar a melhor arquitetura de rede é muito importante, pois a
cada vez que se utilizam redes do tipo SOM, podem-se ter resultados diferentes, jA& que as redes
possuem pesos sinapticos aleatérios no inicio do treinamento (primeira iteracao). Além disso, evita que a

configuracdo (numero de linhas e colunas) seja selecionada subjetivamente.
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Figura 2. Representacéo grafica da matriz de dissimilaridade obtida pelos mapas auto-organizaveis de
Kohonen
Fonte: Do autor, 2018.

Apé6s escolher a melhor arquitetura de rede, foi obtida a matriz de dissimilaridade, a partir dos
mapas auto-organizaveis de Kohonen (Figura 2), na qual as cores mais claras indicam menor distancia
entre 0os genadtipos, ou seja, sdo mais similares entre si, e as cores escuras indica que 0s gendtipos sao
mais dissimilares (estdo mais distantes). Observou-se que a maioria dos genétipos estao distantes, ou
seja, sao dissimilares, indicando presenca de alta variabilidade genética. Dessa forma, quanto menor a
distancia, mais se pode ter individuos genéticos semelhantes ou parentais. Foram observados genétipos
similares entre algumas cultivares da mesma empresa; por exemplo, as cultivares L2, L3, L5 e L6, da
empresa DuPont Pioneer; L15, L16 e L17, da empresa Coodetec, e as cultivares L31, L32 e L33, da
empresa Nidera. N&o sdo, portanto, recomendaveis cruzamentos artificiais entre esses genétipos.

A quantificacdo da dissimilaridade genética existente entre os individuos permite informacdes
sobre o grau de semelhanca ou de diferenca entre os genétipos, permitindo a formacdo dos grupos
heterdéticos pelos métodos de agrupamento, que sdo essenciais na escolha de genitores que possuam
boa complementaridade génica (CRUZ et al., 2012). Logo, a avaliacdo da diversidade genética é de
fundamental importancia em programas de melhoramento e permite a otimizacdo da selecdo de
genitores, de modo que as melhores combinag@es hibridas sejam preditas. Porém, além de dissimilares,
€ necessério que os genitores associem média elevada e variabilidade nas caracteristicas que estejam
sendo alvo do melhoramento genético (BARBOSA et al., 2011).

Na figura 3 esta representado o dendrograma obtido pelo método UPGMA, a partir da matriz de

dissimilaridade dos genétipos de soja em estudo. Obteve-se um coeficiente de correlagédo cofenética de
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0,95. Esse coeficiente é usado para avaliar a consisténcia do padrdo de agrupamento e validar a
capacidade do dendrograma em reproduzir as matrizes de dissimilaridade (CRUZ et al., 2012).

Para andlise do dendrograma, considerando-se o numero pré-fixado de seis clusters, foi feito um
corte em 60 % da distancia.
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Figura 3. Dendograma construido pelo método UPGMA, a partir do complemento de uma matriz de
coincidéncia de genétipos agrupados no mesmo cluster, em 1000 redes do tipo SOM, com duas linhas e
trés colunas (6 neurénios).

Fonte: Do autor, 2018.

Foram formados seis grupos. O grupo 1 foi composto por sete cultivares das 36 estudadas. As
cultivares pertencentes a esse grupo apresentaram, em geral, 0 menor nimero médio de vagens por
planta (31,77) e o segundo menor peso meédio das sementes (15,80 g). Porém, foi o grupo que
apresentou maiores médias de altura da planta (73,12 cm), de altura da inser¢cdo da primeira vagem
(19,50 cm) e de comprimento do hipocétilo (2,78 cm).

O grupo 2 foi composto por quatro cultivares. S8o as cultivares que produziram o maior nimero
médio de vagens (47,58), maior peso sementes (25,19 g), maior diametro médio do hipocotilo (2,82 mm)
e maior comprimento do epicétilo (46,06 mm).

O grupo 3, composto por cinco cultivares, é caracteristico das cultivares que apresentaram
namero de vagens médio e peso médio das sementes com valores intermediarios, 39,70 e 19,62 g,
respectivamente. O grupo apresenta 0os maiores valores para o comprimento dos cotilédones (21,37 e
23,11 mm), para o comprimento da raque (7,77) e para o comprimento do peciolo (27,93 cm).

O grupo 4 foi composto por seis cultivares. Sdo caracteristicos desse grupo os valores
intermediarios do niumero médio das vagens (43,64) e o segundo maior peso médio das sementes
(23,56 g). O grupo apresentou menor diametro do hipocétilo (2,43 mm), menores comprimentos dos
cotilédones (16,70 e 18,05 mm) e menor comprimento da raque (5,66 mm).

O grupo 5 foi composto por sete cultivares. E caracteristico das cultivares que produzem o

segundo maior nimero de vagens (45,62) e o terceiro maior peso médio das sementes (21,82 g). O
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grupo apresentou menores valores médios das caracteristicas comprimento do hipocétilo (2,28 cm), do
epicotilo (36,44mm) e do peciolo (20,01 mm).

O grupo 6 foi composto por sete cultivares. Este grupo caracterizou-se por apresentar o menor
peso médio das sementes (15,20 g), a menor altura média da planta (50,86 cm) e a menor altura da

insercdo da primeira vagem (9,62 cm).

Tabela 2 — Médias dos grupos para os caracteres quantitativos avaliados nas cultivares de soja

Clusters DH CH CC1 cc2 CE CPFT CR AP AIPV NV PS

I 262 2,78 1998 21,43 409 2359 643 73,12 19,50 31,77 15,80
Il 282 244 2126 2257 46,06 2492 582 66,29 13,23 4758 25,19
1l 274 262 21,37 23,11 42,02 2793 7,77 61,76 12,03 39,70 19,62

v 243 2,73 16,70 18,05 3945 20,02 566 60,29 1295 43,64 23,56
\Y 265 228 1991 21,72 36,44 2001 6,11 5757 9,76 4562 21,82
Vi 267 239 2004 2190 3734 26,24 657 5086 9,62 34,54 15,20

DH: Diametro do hipocétilo (mm); CH: Comprimento do hipocétilo (cm); CC1: Comprimento dos cotilédones 1 (mm);
CC2: Comprimento dos cotilédones 2 (mm); CE: Comprimento do epicétilo (mm); CPFT: Comprimento do peciolo da
primeira folha trifoliolada (mm); CR: Comprimento da raque do foliolo central da primeira folha trifoliolada (mm); AP:
Altura da planta (cm); AIPV: Altura da insercdo da primeira vagem (cm); NV: Numero total de vagens; e PS: Peso
total de sementes (g).
Fonte: Do autor, 2018.

Segundo VAL et al., (2014), a mensuracao de caracteristicas agrondmicas da cultura, como altura
de insercdo da primeira vagem, altura da planta e numero de vagens, sdo importantes, pois elas estao
correlacionadas positivamente com a produtividade e permitem ao melhorista identificar e selecionar os
melhores genétipos, por meio de caracteres de maior importancia agronémica. Sendo a produtividade
uma das caracteristicas mais importantes na sele¢do de gendétipos, o cluster Il apresentou ser o mais
produtivo em relacdo as demais cultivares. E importante salientar que a produtividade é um caréater
quantitativo, sendo influenciada fortemente pelas condicbes do ambiente, e, consequentemente, de
herdabilidade baixa. Desse modo, observa-se um sistema de inter-relagdes sobre o rendimento, com
influéncia de outro carater, denominado efeito indireto (RIGON et al., 2012).

A Tabela 3 apresenta os valores médios das distancias entre os seis clusters formados. A
distancia inter-cluster foi maxima entre os clusters |1 e V (0,999). O cluster Il foi mais distante do IV
(0,994), o lll do IV (0,977), e 0 VI do Il (D = 0,981). A distancia minima inter-cluster foi observada entre
os cluters 1l e Il (0,667). Os resultados preliminares indicam que, em um futuro programa de
melhoramento, os gendtipos pertencentes aos clusters mais distantes poderiam ser usados nos
programas de hibridacéo, para obter um amplo espectro de variacdo entre os segregantes. Quanto maior
a divergéncia entre os genotipos, maior sera a heterose dos hibridos em um programa de melhoramento,
para desenvolver variedades de rendimentos superiores (BEKELE et al., 2012). Dentro desse contexto,
0s gendtipos do cluster | e do cluster V apresentam o potencial para serem selecionados como genitores

em programas de hibridacéo.
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Tabela 3 — Distancias médias dentro (diagonal principal) e entre (fora da diagonal) clusters, baseando-se
na matriz de dissimilaridade obtida por redes neurais do tipo mapas auto-organizaveis de Kohonen

Clusters I Il [l v \% Vi
I 0.144 0.892 0.953 0.976 0.999 0.951
Il 0.892 0.231 0.667 0.994 0.942 0.981
i 0.953 0.667 0.303 0.977 0.939 0.884
v 0.976 0.994 0.977 0.219 0.914 0.943
\Y 0.999 0.942 0.939 0.914 0.256 0.870
Vi 0.951 0.981 0.884 0.943 0.870 0.382

Fonte: Do autor, 2018.

A dissimilaridade genética entre os genétipos foi demonstrada com a formacédo dos seis grupos

gerados pela rede neural SOM. Esses classificadores tém as vantagens de serem ndo paramétricos,

necessitarem de pequenas amostras para treinamento (KAVZOGLU e MATHER, 2003), serem tolerantes

a dados faltantes (BISHOP, 1995) e sua capacidade de agrupar dados a alta velocidade em relacdo as

analises convencionais de agrupamento ser adequada para lidar com grandes conjuntos de dados

(WANG et al.,, 2009). Segundo Barbosa et al. (2011), a utilizacdo das redes neurais artificiais como

meétodos de agrupamento é um caminho promissor. Budayan et al. (2009) concluiram que a rede SOM

pode proporcionar resultados mais

tradicionais.
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Figura 4. Disperséo grafica da matriz de dissimilaridade em 1000 redes do tipo SOM, com duas linhas e
trés colunas (seis neurdnios), dos seis agrupados

Fonte: Do autor, 2018.

A partir da dispersdo grafica da matriz de dissimilaridade (Figura 4), observou-se um

comportamento similar dos seis grupos formados pelo método UPGMA. Entretanto, o cluster VI é o mais
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disperso, ao contrario dos clusters | e IV. O cluster VI foi o que apresentou a maior distancia (0.303), e os
clusters | e IV, as menores — 0.144 e 0.219, respectivamente (Tabela 3).

Para a verificacdo da adequacdo dos agrupamentos obtidos pelo método de redes SOM, foi
utilizada a andlise discriminante de Anderson. De acordo os resultados fornecidos pelo método, os
acessos foram 100% corretamente classificados nos clusters (tabela 4). Barbosa et al. (2011) afirmaram
que sua utilizacdo da analise discriminante de Anderson é considerada viavel, como um método para
verificar a consisténcia do agrupamento proposto pela técnica de redes neurais. Entretanto, nao
conseguiram 100% de classificagcbes corretas para todos os clusters, possivelmente devido ao fato de
terem utilizado uma topologia de rede de forma aleat6ria. Sudré et al. (2006) também afirmaram que
essa técnica demonstrou ter um grande potencial de uso e ser uma ferramenta adicional para se conferir

a correta classificacdo fornecida pelos varios métodos de analise multivariada.

Tabela 4 — Porcentagem de classificacdes corretas, pela funcdo discriminante de Anderson, para cada
cluster formado pelo método UPGMA.

Clusters 1 2 3 4 5 6
I 100 0 0 0 0 0

Il 0 100 0 0 0 0

i 0 0 100 0 0 0

v 0 0 0 100 0 0

\% 0 0 0 0 100 0

VI 0 0 0 0 0 100

Fonte: Do autor, 2018.

Conclusao

As redes auto-organizdveis de Kohonen (SOM) sdo eficientes na avaliagdo da diversidade
genética das cultivares de soja, de acordo com a andlise discriminante de Anderson.

Ha dissimilaridade genética entre os genoétipos, com formacdo de 6 clusters. Os gendtipos do
cluster | sdo mais distantes dos gendtipos do cluster V.

Os gendtipos do cluster | e do cluster V apresentam potencial como genitores em programas de
hibridagdo, podendo gerar grande variabilidade genética em suas progénies.
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4.2  Artigo 2 - REDES NEURAIS ARTIFICIAIS NA ESTIMATIVA DA AREA FOLIAR DE SOJA

Este artigo foi elaborado conforme normas do Programa de P6s-Graduagédo em Producédo Vegetal.

RESUMO

A area foliar € um dos parametros fisiolégicos mais utilizados na andlise de crescimento das plantas,
dando suporte a interpretacdo de fatores de producéo e dos a ele relacionados. Sua estimativa é de
grande importancia, pois medidas diretas sdo dificeis e imprecisas, sendo necessarios equipamentos
caros e muita méo de obra. No presente estudo, buscou-se obter metodologias que permitam estimar a
area foliar em soja, por meio do uso de redes neurais artificiais, considerando diferentes formatos
foliares. O experimento foi conduzido em campo no Instituto de Ciéncias Agrarias (ICA) da Universidade
Federal de Minas Gerais (UFMG), campus regional de Montes Claros-MG, no periodo de fevereiro a
julho de 2017. Foram avaliadas trinta e seis cultivares, as quais foram separadas em trés grupos, de
acordo o formato foliar. Foram desenvolvidos perceptrons multicamadas, utilizando-se 300 folhas por
grupo, destinando-se 70% para treinamento e 30% para a validacdo. Foram testadas também as
medidas morfologicas mais importantes nesses estudos. As RNAs foram eficientes para estimar a area
foliar em soja, com coeficientes de determinacéo préximos a 0,90. Apenas duas medidas foliares dos
foliolos séo suficientes para estimacgéo da area foliar. A rede 4, treinada com folhas de todos os grupos,

foi mais generalista e, consequentemente, é a mais indicada para a predicdo da &rea foliar em soja.

Palavras-chave: Glycine max (L.) Merrill. Perceptrons multicamadas. Inteligéncia computacional.
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4.2 Article 2 - ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS IN THE ESTIMATE OF THE SOYBEAN FOLIAR
AREA

This article was elaborate according to the norms of the Graduate Program in Plant Production.

ABSTRACT

The leaf area is one of the most used physiological parameters in the analysis of plant growth, supporting
the interpretation of related factors of production. Their estimation is of great importance, since direct
measures are difficult and imprecise, requiring expensive equipment and a lot of manpower. In the
present study, we aimed to obtain methodologies to estimate the leaf area in soybean, through the use of
artificial neural networks, considering different leaf formats. The experiment was conducted in the field of
the Institute of Agricultural Sciences of the Federal University of Minas Gerais (UFMG), regional campus
of Montes Claros-MG from February to July of 2017. Thirty-six cultivars were evaluated, which were
separated into three groups, according to the foliar format. Multilayer perceptrons were developed, using
300 sheets per group, with 70% for training and 30% for validation. The most important morphological
measures were also tested in these studies. The RNAs were efficient to estimate the leaf area in
soybean, with determination coefficients close to 0.90. Only two foliar measurements of leaflets are
sufficient for estimation of leaf area. The network 4, trained with leaves of all the groups, was more

generalist and consequently is the most indicated for the prediction of the leaf area in soybean.

Keywords: Glycine max (L.) Merrill. Multilayer perceptrons. Computational intelligence.
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Introducéo

A determinacdo da area foliar é fundamental para estudar a eficiéncia fotossintética das plantas,
determinar danos biéticos e abidticos na cultura, analisar seu crescimento e por ser uma caracteristica
importante na estimag&o da produtividade das culturas (SETIYONO et al., 2008).

Em diversas espécies vegetais, o comprimento e a largura do limbo foliar tém sido utilizados para
a estimacédo da area foliar, em frutiferas (FALLOVO et al., 2008; MENDOZA-DE GYVES et al., 2008;
DEMIRSOY e LANG 2010; MAZZINI et al., 2010), olericolas (PEKSEN, 2007; RIVERA et al., 2007;
TSIALTAS e MASLARIS, 2008; KANDIANNAN et al., 2009; OLFATI et al., 2010), culturas ornamentais
(ROUPHAEL et al., 2007; 2010; FASCELLA et al., 2009; GIUFFRIDA et al., 2011) e outras plantas.

Para a cultura da soja, o principal método para estimacao da area foliar € por meio de modelos
matematicos, a partir de dimensdes lineares da folha (WIERSMA; BAILEY, 1975; ADAMI et al., 2007;
BAKHSHANDEH et al., 2011; RICHTER et al., 2014). As cultivares de soja possuem folhas de tamanhos
e formatos diferentes (MULLER, 1981), o que pode afetar na estimacio da area foliar. Além disso, a
presenca de trés foliolos pode dificultar a avalia¢éo.

A érea foliar pode ser medida por meios destrutivos ou ndo destrutivos. Muitos métodos foram
desenvolvidos para facilitar a medi¢do da &area foliar. No entanto, esses métodos, incluindo os de discos
foliares, impressao em linha, scanners de mesa ou portateis, fotografando ou usando um convencional
planimetro, requerem a excisdo de parte das plantas. Dessa maneira, ndo é possivel fazer medidas
sucessivas da mesma folha (FALLOVO, et al., 2008). Vale ressaltar que alguns métodos demandam
equipamentos de alto valor, sdo métodos destrutivos e exigem muito tempo e mao de obra. Um dos
desafios para medir a area foliar € a utilizacdo de um método de baixo custo, rapido, confiavel e ndo
destrutivo.

Um dos métodos para estimar a area foliar é realizado a partir dos dados do comprimento e da
largura do limbo foliar por modelos matematicos de regresséo, utilizando abordagem linear ou n&o linear
(ROUPHAEL et al., 2006; SILVA et al., 2008). Recentemente, a técnica de redes neurais artificiais
(RNAs) tem sido citada como uma importante alternativa na estimativa e previsdo de varias
caracteristicas. Diferentes pesquisadores mostraram que as RNAs frequentemente ddo melhores
resultados do que os métodos tradicionais (MOOSAVI e SEPASKHA, 2012).

A rede neural artificial € aplicada para varios assuntos na ciéncia agricola, tais como: previsdo de
producdo de colheitas (KAUL et al.,, 2005, DAI et al., 2011; MOOSAVIZADEH-MOJARAD e
SEPASKHAH, 2012;), previsdo do peso do fruto (SOARES et al., 2013; NAROUI RAD et al., 2015),
previsdo de evapotranspiracdo (TRAJKOVIC, 2005; DEHBOZORGI e SEPASKHAH, 2012), estimacao
dos parametros do solo (MOOSAVI e SEPASKHA, 2012), entre outros. Essa técnica apresenta a
vantagem de ser ndo paramétrica, tolerar a perda de dados e ndo necessitar de informacdes detalhadas
sobre o sistema a ser modelado (SILVA et al., 2014).

Dessa forma, buscou-se obter metodologias que permitam a estimacdo da area foliar em soja

eficientemente por redes neurais artificiais, considerando-se diferentes formatos foliares.



Material e métodos

O experimento foi conduzido em area experimental do Instituto de Ciéncias Agrarias (ICA) da
Universidade Federal de Minas Gerais, campus regional de Montes Claros-MG, no periodo de fevereiro a
julho de 2017, localizada geograficamente entre os paralelos 16°51'00” latitude sul e entre os meridianos
44°55'00” oeste e altitude de 630 m.

O solo €, em sua maioria, classificado como Cambissolo (EMBRAPA, 1999). De acordo com a

classificagcdo de Kodppen, o clima da regido é do tipo Aw (tropical tmido), com inverno seco e verao

chuvoso.

Foram utilizadas 36 cultivares comerciais de soja (Tabela 1). As cultivares foram pré-selecionadas

por representarem diferentes formato de folha (Figura 1). Foi utilizado delineamento em latice simples

(6x6), com duas repeticdes e aproximadamente 40 plantas por parcela.

Tabela 1 — Cultivares de soja, descricdo quanto a empresa e ao grupo do formato foliar, Montes Claros,

MG, 2017

Fonte: Do autor, 2018.

Grupo Cultivar Empresa

1 CD2728IPRO Coodetec

1 NS7209I1PRO Nidera

1 RK6813RR GDM

1 RK78141PRO Monsoy

2 97R21 DuPont Pioneer
2 97R73 DuPont Pioneer
2 98Y12 DuPont Pioneer
2 99R03 DuPont Pioneer
2 99R09 DuPont Pioneer
2 BMXDESAFIO BRASMAX

2 BMXPotenciaRR BRASMAX

2 CD2730IPRO Coodetec

2 CD2737RR Coodetec

2 CD2750IPRO Coodetec

2 CD2817IPRO Coodetec

2 DM6563RSFIPRO DONMARIO

2 DS5916IPRO DowAgroSciences
2 M5947IPRO Monsoy

2 M6210IPRO Monsoy

2 M8210IPRO Monsoy

2 NS69061PRO Nidera

2 NS6909IPRO Nidera

3 98Y30 DuPont Pioneer
3 AS3610IPRO AGROESTE

3 AS3730IPRO AGROESTE

3 BMXPontalPRO BRASMAX

3 CD2720IPRO Coodetec

3 M6410IPRO Monsoy

3 M7110IPRO Monsoy

3 NA5909RG Nidera

3 NS5959I1PRO Nidera

3 NS7000IPRO Nidera

3 NS7300IPRO Nidera

3 NS7338IPRO Nidera

3 TMG7062IPRO T™MG
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Figura 1. Exemplo dos trés formatos de folhas das cultivares de soja — lanceolada (a), triangular (b) e
oval-pontiaguda (c) — utilizadas no trabalho.
Fonte: BRASIL, 2009.

As folhas foram coletadas na mesma época, de forma aleatéria na planta, para que se pudessem
ter folhas de diferentes tamanhos. Em cada foliolo foi avaliado o comprimento e a largura (medido com
régua graduada em centimetros), e a area foliar foi estimada em cm? com o auxilio do software Image
Pro Plus (cada folha foi escaneada, utilizando um Scanner HP Photosmart C4480).

Para a predi¢do da éarea foliar, utilizaram-se as redes MLP (multilayer perceptron), com o auxilio
do pacote RSNNS do software R. No processo de treinamento da MLP, foram utilizados, como variaveis
de entrada, os dados de comprimento e largura de cada foliolo, e como saida desejada, a area foliar
observada. Foram utilizadas informacdes de 300 folhas de cada grupo estudado, totalizando 900 folhas.
Desse conjunto de dados, foram destinadas as informac¢fes de 70% das folhas para treinamento, e 30%
para validacao.

Para garantir a melhor eficiéncia no treinamento das redes, tanto os dados de entrada quanto 0s
de saida foram padronizados para o intervalo entre 0 e 1 pela seguinte equagdo: Vn=[1+(Vobs-
Vina)[/(Vmax-Vmin), €M que: V, € o valor normatizado; Vs, 0 valor observado; Vimax € 0 valor maximo da
amostra; e Vmin, 0 valor minimo da amostra. Os valores maximos e minimos encontrados para cada uma
das variaveis sé@o apresentados na Tabela 2. Para a padronizacao, utilizou-se a fungdo normalizeData do
pacote RSNNS (BERGMEIR; BENITEZ, 2012).

O numero maximo de épocas de treinamento foi arbitrado como 500. Foram feitos 100
treinamentos para a arquitetura de rede com seis neurdnios na camada intermediaria (figura 2). Foi
obtido o diagrama com a arquitetura da rede, utilizando a funcéo plotnet (pacote NeuralNetTools).
Também foram obtidas a média do erro quadratico médio (EQMmedio) € do coeficiente de determinacgao
(R2medio) para redes ajustadas, considerando-se diferentes arquiteturas de rede e importéncia relativa das
medidas contempladas em cada avaliacéo estimada pelo método de Garson (1991), pela fungdo garson
do pacote NeuralNetTools.

Apbs escolher a melhor arquitetura de rede para cada grupo, foram feitos 100 novos treinamentos

com cada uma das quatro redes, para 0s quatro grupos (o0 quarto grupo é composto dos trés grupos pré-
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definidos de acordo com os tipos de formatos foliares) e foram obtidos novos coeficientes de
determinagéo.

Para visualizar a eficiéncia das quatro redes neurais selecionadas na predicdo da area foliar dos
quatro grupos, foi feita a dispersdo grafica da area foliar estimada em funcdo da observada para a
amostra de validacdo. Além disso, foram obtidos os coeficientes de determinacdo como indicativo da
qualidade do ajuste. Na obtencdo dos dados para plotar os graficos de superficie resposta da area foliar
em funcdo do comprimento e largura dos foliolos, foram utilizadas as funcdes expand.grid e predict
(pacote RSNNS). E valido lembrar que os valores preditos pelas RNAs sdo normatizados e,
consequentemente, devem ser desnormatizados para a obtengdo da escala desejada (cm?). Para a
desnormalizacéo utilizou-se a funcdo denormalizeData (pacote RSNNS), a qual considera a expressao
Vian = Vimax ¥ Vo = 1) * (Vinax — Vinin) €M que: Vg, € o valor desnormatizado; V,, o valor normatizado;
Viin: € 0 valor minimo da amostra e V,,,, , 0 valor maximo da amostra. A partir dos dados preditos pela

rede, foram feitos graficos de superficie resposta, com o auxilio do software Sigma Plot v.11.

AFT
LF2 <= &
F AR

!&&‘X\
CF3 2L PSP N
""“\7

LF3 ‘

Camada de Camada

entrada intermediaria Camada de saida

Figura 2. Arquitetura da rede neural do tipo perceptrons multicamadas, utilizada na estimacéo da area
foliar em funcao do comprimento e largura de trés foliolos

Legenda: CF1: comprimento do foliolo central; LF1: largura do foliolo central; CF2: comprimento do foliolo esquerdo;
LF2: largura do foliolo esquerdo, CF3: comprimento do foliolo direito; LF3: largura do foliolo direito; AFT: area foliar
total.

Fonte: Do autor, 2018.

Resultados e discusséao

A Tabela 2 apresenta os valores dos coeficientes de variagdo dos foliolos de acordo com sua
posicdo na folha, foliolo central, esquerdo e direito de cada grupo. Observando-se os valores dos
coeficientes de variagcdo obtidos, notou-se que os valores ndo variaram muito entre os grupos. Devido a
escolha aleatéria das folhas em diferentes posi¢cdes na planta e tamanho, foi verificada uma grande
variacdo para a area foliar para o primeiro, segundo e terceiro grupos, com coeficientes de variacdo de

39,38%, 41,70% e 40,02%, respectivamente. A eficiéncia e a generalizagdo na predicdo da area foliar
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pelas RNAs dependem da variacdo do formato e tamanho da folha na amostra utilizada no treinamento
(FALLOVO et al., 2008; WANG; ZHANG, 2012).

Tabela 2 — Andlise descritiva entre as caracteristicas comprimento, largura e area foliar dos trés foliolos
de cada grupo em soja

Grupos Parametros CF1 LF1 CF2 LF2 CF3 LF3 Area foliar
Méaximo (mm) 147.000 105.000 203.000 94.000 132.000  81.000 210.877
Média (mm) 91.781  49.140  78.050  46.543  76.852  46.194 87.392
1 Minimo (mm) 30.000  26.000 37.000  19.000  30.000  21.000 26.435
Desvio padréo (mm) 17.352 11.855 17.617 11.673 16.223 11.330 34.420
CV (%) 18.906  24.125 22572 25081  21.110  24.527 39.386
Maximo (mm) 155.000 96.000  142.000 102.000 142.000  100.000 286.225
Média (mm) 95170  60.210  83.057  57.969  83.098  57.884 112.639
2 Minimo (mm) 51.000  27.000  36.000  26.000  40.000  24.000 29.6503
Desvio padrdo (mm)  20.076  12.659  20.067  14.129  19.864  13.959 46.973
CV (%) 21.095  21.025 24161 24373 23905 = 24.115 41.702
Mé&ximo (mm) 140.000 93.000 124.000 85.000  132.000  110.000 216.887
Média (mm) 89.209  50.707  75.378  47.852 74546  47.384 88.750
3 Minimo (mm) 52.000  21.000  36.000  24.000  32.000  20.000 30.969
Desvio padrdo (mm)  18.443 10915  17.737  11.840  18.086  12.453 35.522
CV (%) 20.674 21525 23530 24744 24262  26.282 40.024

CF1: comprimento do foliolo central; LF1: largura do foliolo central; CF2: comprimento do foliolo esquerdo; LF2:
largura do foliolo esquerdo; CF3: comprimento do foliolo direito; LF3: largura do foliolo direito.
Fonte: Do autor, 2018.

Neste trabalho, foram utilizados o comprimento e a largura do limbo de cada foliolo para cada
grupo como informacdes da camada de entrada (variaveis explicativas), e a &rea foliar, observada na
camada de saida (varidvel dependente). Saber qual variavel explicativa tem maior importancia no
processo de predicdo pelas RNAs é uma informacdo muito importante e Util, podendo reduzir o nimero
de medi¢des. No presente estudo, foi aplicado o método Garson (1991), no qual em cada configuragdo
de rede foi excluida a variavel menos importante, até chegar na configuragédo de rede 5, com as duas
variaveis mais importantes para a estimacéo da area foliar. Assim, indicou-se como mais importante no
grupo 1, o comprimento do foliolo esquerdo e a largura do foliolo direito; no 2 grupo, o comprimento do
foliolo central e a largura do foliolo esquerdo; no grupo 3, o comprimento do foliolo direito e a largura do

foliolo esquerdo; e para o grupo 4, as variaveis mais importantes foram iguais para o grupo 3 (Tabela 3).
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Tabela 3 — Média do erro quadratico médio (EQM) e do coeficiente de determinacéo (R2medio) para redes
ajustadas considerando diferentes arquiteturas de rede e importancia relativa estimada pelo
método Garson das variaveis contempladas em cada avaliacdo

Importancia relativa

Grupos  Config. R2 médio EQM médio
CF1 LF1 CF2 LF2 CF3 LF3

1 0.149+0.006 0.126+0.007 0.235+0.011 0.133+0.007 0.177+0.008 0.179+0.007 0.923 0.003

2 0.170+0.009 - 0.250+0.014 0.173+0.007 0.197+0.008 0.21+0.0085 0.920 0.003

1 3 - - 0.328+0.017  0.185+0.008  0.269+0.013  0.218+0.010 0.916 0.003
4 - - 0.432+0.017 - 0.262+0.013  0.306+0.011 0.915 0.003

5 - - 0.582+0.019 - - 0.418+0.019 0.885 0.004

1 0.158+0.007 0.15+0.007 0.162+0.007 0.190+0.007 0.152+0.008 0.187+0.007 0.938 0.002

2 0.173+0.008 - 0.174+0.008 0.241+0.008 0.172+0.008 0.240+0.008 0.937 0.002

2 3 0.226+0.010 - 0.219+0.011 0.250+0.011 - 0.306+0.010 0.939 0.002
4 0.328+0.011 - - 0.361+0.012 - 0.311+0.012 0.940 0.002

5 0.397+0.014 - - 0.603+0.014 - - 0.929 0.003

1 0.150+0.007  0.164+0.007  0.119+0.006  0.236+0.009  0.188+0.009  0.143+0.008 0.858 0.006

2 0.168+0.008 0.192+0.008 - 0.268+0.010 0.218+0.009 0.154+0.008 0.859 0.006

3 3 0.186+0.008  0.237+0.010 - 0.307+0.010  0.271+0.010 - 0.859 0.006
4 - 0.246+0.012 o 0.330+0.010 0.424+0.011 o 0.864 0.005

5 - - - 0.509+0.013  0.491+0.013 - 0.861 0.006

1 0.168+0.008  0.141+0.007  0.153+0.007  0.191+0.008  0.182+0.009  0.164+0.009 0.922 0.002

2 0.184+0.009 - 0.167+0.009  0.245+0.010  0.207+0.011  0.198+0.010 0.921 0.002

a 24e 3) 3 0.242+0.012 - - 0.32+0.0130 0.22+0.011 0.219+0.011 0.923 0.002
4 0.261+0.015 o o 0.426+0.015 0.314+0.012 o 0.920 0.002

5 - - - 0.522+0.016  0.478+0.016 - 0.919 0.002

CF1: comprimento do foliolo central; LF1: largura do foliolo central; CF2: comprimento do foliolo esquerdo; LF2:
largura do foliolo esquerdo; CF3: comprimento do foliolo direito; LF3: largura do foliolo direito.

Fonte: Do autor, 2018.

Nota: Valores seguidos do simbolo + referem-se aos desvios para a obtengdo dos intervalos de confianca obtidos
pelo teste t ao nivel de 5% de significancia.

Os coeficientes de determinagéo tiveram valores elevados (R? entre 0,85-0,94), indicando que a
estimativa da area foliar em soja pelo método de rede neural do tipo perceptrons multicamadas foi
eficiente para todas as cultivares de soja utilizadas no experimento, independentemente do grupo. O
EQM expressa a magnitude do erro para as redes ajustadas, de modo que quanto mais préximo de zero,
melhor é a rede.

Devido a similaridade dos resultados da predigdo da &rea foliar de cada grupo individualmente
(grupos 1, 2 e 3) com o resultado de todos os grupos simultaneamente (grupo 4), nao se justifica o ajuste
da rede separadamente para cada grupo; pode-se utilizar uma configuragdo geral para mais de um
formato foliar. Stoppani et al. (2003) relataram, em seus estudos, a precisdo das previsbes da variacédo
da forma da folha entre cultivares, na cultura do brdcolis. Shabani et al. (2017) concluiram, em estudo,
que a aplicacdo de RNAs é eficiente para estimar area foliar de diferentes espécies de plantas, enquanto
que na aplicacdo de outros métodos deve ser preparada uma equacdo especifica para cada tipo de
planta. De acordo Richter et al. (2014), isso é importante, pois a cada ano sédo lancadas novas cultivares,
mas, como o formato das folhas das cultivares tende a ser similar, ndo sera necessario estimar uma
configuracdo de rede com tanta frequéncia, o que se alinha aos resultados encontrados por
Bakhshandeh et al. (2011).

Este tipo de estudo ganha maior importdncia quando € avaliado um maior nimero de
caracteristicas, principalmente quando se torna vantajosa a exclusdo de caracteristicas para a reducao
de mé&o de obra e esfor¢o computacional (PALIWAL; KUMAR, 2011). Com excec¢éo da primeira folha, as
folhas da soja séo trifoliadas, aumentando assim, em trés vezes, o tempo e o trabalho para se medir uma

folha, comparada com culturas de folhas simples. No entanto, os resultados deste trabalho indicam,
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como outros realizados para cultura da soja (BAKHSHANDEH et al., 2011; RICHTER et al., 2014), que
duas medidas sé&o suficientes para se ter boa estimativa da area dos trés foliolos por RNAs.

Para a melhor visualizacédo da eficiéncia de predicdo da area foliar pelas RNAs, sdo apresentados,
na figura 3, os valores observados em funcdo dos valores estimados da area foliar para os dados de
cada grupo, e todos os dados das amostras de validacao. A eficiéncia da predicdo pelas RNAs depende
da variacdo do formato da folha (comprimento e largura) e dos materiais genéticos utilizados no
treinamento (WANG; ZHANG, 2012; FALLOVO et al., 2008). Assim, a utilizacdo do grande nimero de
cultivares de soja estudado neste trabalho contribuiu para que a rede treinada apresente um carater
generalista para varios formatos e tamanhos de folha.

Para o grupo 1, foi obtido um coeficiente de determinacao 0,9374; para o grupo 2, 0,9737; para o
grupo 3, 0,9395; e para todos os grupos simultaneamente, 0,959. Esse resultado indicou que mais de
95% da informacéo da area foliar observada foi explicada pela &rea foliar estimada por meio das redes
perceptrons multicamadas. A eficiéncia foi semelhante a Bakhshandeh et al. (2011) e Richter et al.
(2014), que também obtiveram valores de R? superiores a 0,95, utilizando a regressao linear.

A RNA aplicada em outras espécies para estimativa da area foliar também foi eficiente. Para
cultura da pimenta, com coeficiente de determinacdo de 98% (AHMADIAN, 2012); para a cultura do
milho, que também acharam coeficiente de determinacao de 98% (ODABAS et al., 2013); e para cultura
de couve, com coeficiente de determinag&o de 96% (AZEVEDO et al., 2017).
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Figura 3. Dispersédo grafica da area foliar estimada por redes neurais artificiais do tipo perceptrons
multicamadas, em funcé@o da area foliar observada da amostra de validagcao de folhas do grupo 1 (a),
grupo 2 (b), grupo 3 (c) e para todos os grupos (d).

Fonte: Do autor, 2018.
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A Tabela 4 apresenta os valores do coeficiente de determinacdo resultante das quatro redes

neurais utilizadas na predi¢cao da area foliar, de acordo com cada grupo. Observando-se os valores dos

coeficientes de determinacéo obtidos, notou-se uma similaridade da rede 4 em relacédo as demais redes
e sua eficiéncia para todos os grupos, evidenciando ser a rede mais generalista.

Tabela 4 — Coeficientes de determinacéo obtidos pelas quatro redes neurais selecionadas na predicédo
da area foliar de plantas do grupo 1, 2, 3 e da soma destes (4)

Rede utilizada

Amostras do grupo

1 2 3 4
Rede 1 0.937 0.921 0.860 0.912
Rede 2 0.913 0.973 0.852 0.916
Rede 3 0.871 0.916 0.939 0.908
Rede 4 0.911 0.935 0.862 0.959
Fonte: Do autor, 2018.

Para a melhor aplicabilidade deste trabalho, é apresentada, na figura 4, a &rea foliar predita por
RNAs em func¢éo de diferentes valores de comprimento e largura do limbo para cada grupo e, de forma

geral, para todos os formatos foliares. A partir dessas figuras, € possivel que pesquisadores consigam
predizer a area foliar em soja, conhecendo apenas o comprimento e largura de um foliolo.
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Figura 4. Gréaficos de superficie resposta da area foliar predita (cm?) em funcdo da largura e
comprimento de folhas do grupo 1 (a), grupo 2 (b), grupo 3 (c) e para todos os grupos (c)
Fonte: Do autor, 2018.
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Conclusao

As redes neurais artificiais do tipo perceptrons multicamadas sao eficientes na predicdo da area
foliar nas cultivares de soja avaliadas. Apenas duas medidas foliares dos foliolos sdo suficientes para
estimar a area foliar. A rede 4, treinada com foliolos de todos os grupos, foi mais generalista e,

consequentemente, é a mais indicada para a predigdo da area foliar em soja.
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4 CONSIDERAGOES FINAIS

No decorrer desta dissertacdo, foram estudados aspectos relativos a utilizacdo e a analise das
redes neurais artificiais para estudos de agrupamento e predicéo de dados.

No primeiro artigo, mostrou-se a eficiéncia das RNAs para estudar a dissimilaridade genética entre
36 cultivares de soja, com a formacao de seis grupos divergentes, com base em dados quantitativos, e
confirmou-se essa eficiéncia por meio da analise discriminante de Anderson. Apresentou-se, ainda, uma
metodologia para escolha da melhor topologia da rede neural, que se mostrou eficiente. Por ndo existir
nenhuma metodologia para escolha da topologia de rede, essas técnicas se fazem muito importantes,
podendo ser aprofundadas em futuros estudos. Essas técnicas podem ser valiosas no melhoramento —
por exemplo, na selecdo de acessos em bancos de germoplasma ou para avaliar um ndmero muito
grande de populagdes.

No segundo artigo, obtivemos metodologias para a estimacdo da area foliar em soja
eficientemente pelas RNAs, considerando-se diferentes formatos foliares. Verificamos a eficiéncia na
estimacdo e identificamos as variaveis explicativas com maior importadncia no processo de predi¢édo
pelas RNAs em cultura de soja. Essa técnica pode gerar grandes beneficios em estudos de fenotipagem,
agregando rapidez, facilidade e eficiéncia nos estudos, podendo também ser usada para outras

estimativas importantes, como &rea de raizes, resisténcia a doencas, entre outros.



