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RESUMO

SOUSA, Ithalo Coelho de, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, fevereiro de 2018.
Predicdo gendmica da resisténcia a ferrugem alaranjada em café arabica via
algoritmos de aprendizagem de maquina.Orientador: Moysés Nascimento.
Coorientadores: Ana Carolina Campana Nascime@osme Damiao Cruz.

A selecdo gendmica (SG) foi proposta como uma forma de aumentar a eficiéncia e
acelerar o melhoramento genético. A SG enfatiza a predicdo simultdnea dos efeitos
genéticos de milhares de marcadores dispersos em todo o genoma de um organismo.
Algumas metodologias estatisticas t€ém sido utilizadas em SG para a predigao do mérito
genético, como por exemplo a Ridge Regression Best Linear Unbiased Prediction (RR-
BLUP), Bayesian Lasso (BLASSO). Porém tais metodologias exigem algumas
pressuposicoes a respeito dos dados tais como normalidade da distribui¢do dos valores
fenotipicos. Além disto, a presenca de fatores complicadores tais como epistasia e
dominancia atrapalham a utilizagdo destes modelos, uma vez que exigem que tais efeitos
sejam estabelecidos a priori pelo pesquisador. Visando contornar a ndo normalidade dos
valores fenotipicos a literatura sugere o uso dos modelos lineares generalizados sob o
enfoque bayesiano (BGLR). Outra alternativa sdo os modelos baseados em aprendizagem
de maquina (AM), representados por metodologias tais como Redes Neurais (RNA),
Arvores de Decisdo (AD) e seus possiveis refinamentos (Bagging, Random Forest e
Boosting) as quais podem incorporar a epistasia € a dominancia no modelo além de ndo
exigirem pressuposi¢cdes quanto ao modelo e a distribuicdo dos valores fenotipicos.
Diante disso, o objetivo deste trabalho foi utilizar AD e seus refinamentos Bagging,
Random Forest € Boosting para predicao da resisténcia a ferrugem alaranjada no café
arabica. Além disso, AD e seus refinamentos foram utilizadas para identificar a
importancia dos marcadores relacionados a caracteristica de interesse. Os resultados
foram comparados com aqueles provenientes do GBLASSO (Lasso Bayesiano
Generalizado) e RNA. Foram utilizados dados da resisténcia a ferrugem do café de 245
plantas derivadas do cruzamento do Hibrido de Timor e do Catuai Amarelo, genotipados
para 137 marcadores. A AD e seus refinamentos obtiveram resultados satisfatorios, visto
que apresentaram valores iguais ou inferiores de Taxa de Erro Aparente comparados com
aqueles obtidos pelo GBLASSO e RNA. Ademais, os refinamentos da AD demonstraram
ser capazes de identificar marcadores importantes para caracteristica de interesse, visto

que dentre os 10 marcadores mais importantes analisados em cada metodologia, 3-4

vii



marcadores estavam proximos a QTL’s relacionados a resisténcia a doenga listados na
literatura. Por fim, a AD e seus refinamentos mostraram um melhor desempenho em

relagdo a0 GBLASSO e a RNA quanto ao custo computacional.
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ABSTRACT

SOUSA, Ithalo Coelho de, M.Sc., Universidade Federal de Vigosa, February, 2018.
Genomic prediction of leaf rust resistance to arabica coffee using machine learning
algorithms. Advisor: Moysés NascimentoCo-advisors: Ana Carolina Campana
Nascimento and Cosme Damiéo Cruz.

Genomic selection (GS) has been proposed as a way to increase efficiency and accelerate
genetic improvement. GS emphasizes the simultaneous prediction of the genetic effects
of thousands of scattered markers throughout an organism's genome. Some statistical
methodologies have been used in GS for the prediction of genetic merit, such as Ridge
Regression Best Linear Unbiased Prediction (RR-BLUP), Bayesian Lasso (BLASSO).
However such methodologies require some assumptions about the data such as normality
of the distribution of phenotypic values. In addition, the presence of complicating factors
such as epistasis and dominance hinder the use of these models, since they require that
such effects be established a priori by the researcher. In order to avoid the non-normality
of phenotypic values, the literature suggests the use of Bayesian Generalized Linear
Regression (BGLR). Another alternative is the models based on machine learning,
represented by methodologies such as Artificial Neural Networlk$ljADecision Trees

(DT) and their possible refinements such as Bagging, Random Forest and Boosting,
which can incorporate epistasis and dominance in the model, besides not requiring
assumptions about the model and the distribution of phenotypic values. The aim of this
work was to useDT and its refinements Bagging, Random Forest and Boosting for
prediction of resistance to orange rust in arabica coffee. In add@idnand its
refinements were used to identify the importance of markers related to the characteristic
of interest. The results were compared with those from GBLASSO (Generalized Bayesian
Lasso) and ANN. Data from the coffee rust resistance of 245 plants derived from the
hybrid of the Timor Hybrid and the Yellow Catuai, genotyped for 137 markers were used.
The DT and its refinements obtained satisfactory results, since they presented equal or
inferior values of Apparent Error Rate compared to those obtained by GBLASSO and
RNA. In addition,DT refinements seem to be able to identify important markers for
characteristic of interest, since among the 10 most important markers analyzed in each
methodology, 3-4 markers were close to QTLs related to resistance to disease listed in
the literature. Finally, the Decision Tree and its refinements showed a better performance
in relation to the GBLASSO and RNA regarding computational cost.



1. INTRODUCAO

O café é uma das bebidas mais consumidas do mundo, sendo a cultura comercial
mais importante e a segunda commodity internacional mais valiosa, atrds somente do
petroleo (Kewscience, 2017). O Brasil destaca-se como maior produtor e exportador de
café do mundo, tendo exportado cerca de 32,9 milhdes de sacas no ano safra 2016/2017
resultando na receita cambial de US$5,64 bilhdes, sendo a espécie arabica responsavel
por 87,84% das exportacdes (EMBRAPA, 2017).

Algumas doencas podem afetar a cafeicultura, sendo a ferrugem alaranjada
causada pelo fungdemileia vastatrix a principal em abrangéncia e danos no Brasil e no
mundo. Para minimizar os prejuizos causados pela doenca sao utilizados cultivares
resistentes as quais podem ser obtidas por meio de programas de melhoramento com
informacéo do sequenciamento do genoma (Barka et al., 2017) e identificacdo de
marcadores moleculares associados a doenca (Alkimim et al., 2017). Outra abordagem
interessante que auxilia na obtencao de cultivares resistentes € a Selecdo Gendémica (SG).
A SG, proposta por Meuwissen et al. (2001), é uma variante da selecdo assistida por
marcadores na qual marcadores cobrindo todo o genoma sé&o utilizados para predizer o
mérito genético dos individuos visando a sele¢éo de materiais com desempenho desejado
de acordo com o carater em estudo.

Em geral, os modelos estatisticos utilizados em SG para a predicdo do mérito
genético, por exemplBidge Regression Best Linear Unbiased Prediction (RR-BLUP) e
Bayesian Lasso (BLASSO), sao baseados na pressuposicdo de normalidade dos valores
fenotipicos. Portanto, o uso de tais modelos para valores fenotipicos caracterizados por
variaveis categoricas ou binarias, como por exemplo resisténcia a ferrugem nédo sao
adequados. Visando contornar esse limitacdo, Pérez e de los Campos (2014) propuseram
a utilizacdo de modelos lineares generalizados sob o enfoque bayesiano (BGLR)
estendendo assim a selecdo gendmica a modelos continuos e discretos. Apesar de Uteis, ¢
presenca de fatores complicadores tais como epistasia e dominancia dificultam a
utilizacdo dos modelos usuais de SG, visto que 0s mesmos requerem que tais efeitos sejam
estabelecidos a priori pelo pesquisador.

Outra abordagem interessante para problemas de predicéo € o uso de algoritmos
de aprendizado de maquina, como por exemplo as Redes Neurais Artificiais (RNA),
Arvores de Decisdo (AD) e seus possiveis refinamentos tais Bagging, Random
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Forest e Boosting. Tais algoritmos ndo possuem pressuposi¢cdes quanto ao modelo, ja que
seus resultados dependem do processo de aprendizado e ndo da distribuicdo das variaveis
em si. Essa caracteristica dos métodos de aprendizado estatistico possibilitam captar
fatores complicadores tais como epistasia e dominancia no modelo de predicao
permitem que ndo haja nenhum pressuposto quanto a distribuicdo dos valores fenotipicos.

A utilizacdo de Redes Neurais em SG pode ser vista em Silva et al. (2017) em que
0s autores propuseram o uso de Redes Neurais para predi¢cdo de resisténcia a ferrugem
em café ardbicaQpffea arabica) obtendo resultados satisfatérios quanto a taxa de
classificacao incorreta comparado com o ajuste de modelos lineares generalizados sob o
enfoque bayesiano. Gloria et al., (2016) avaliaram a performance preditiva de uma Rede
Neural e obtiveram os efeitos dos SNPs e valores de herdabilidades por duas diferentes
estratégias (importancia relativa e contribuicdo relativa). Apesar de interessante, as redes
demandam muito recurso computacional e a determinacdo de quais marcadores Sao
relevantes para o carater em estudo ndo € uma tarefa trivial, visto que demanda o
conhecimento e combinagéo dos valores dos pesos de neurbnios em camadas ocultas
obtidos apds o treinamento da rede. Outra questdo é o fato da rede (Perceptron Multi
Camadas) ndo apresentar solucdo Unica (Silva et al., 2010), ou seja, para 0 mesmo
problema é possivel a obtencdo de diferentes modelos baseados em Redes Neurais.
Comparada com as RNAsSAD e seus possiveis refinamentos demandam menos recurso
computacional e apresentam a importancia dos marcadores de maneira facil e direta.
Além disso, da mesma forma que as RNA, tais metodologias apresentam boa performance
preditiva (James et al., 2013).

Diante do exposto, o objetivo deste trabalho foi utilizar &rvore de deciséo e seus
refinamento8agging, Random Forest e Boosting para predicdo da resisténcia a ferrugem
do café arabica. Além disso, os resultados obtidos foram comparados com aqueles
advindos do uso de modelos lineares generalizados sob o enfoque bayesiano e RNA do
tipo PMC com uma camada oculta. Finalmente, a importancia dos marcadores
relacionados a resisténcia a ferrugem foi avaliada e descrita por meio das metodologias

utilizadas neste estudo.



2. REFERENCIAL TEORICO

2.1.Café Arabica e ferrugem alaranjada

O Brasil é responsavel por 70% das exportacées mundiais de café, Safida o
arabica a espécie mais produzida, representando 76% da producédo nacional em 2017
(CONAB, 2017). Véarios fatores podem influenciar a produtividade do café, como por
exemplo a utilizagdo dos insumos, avancgos tecnoldgicos, fatores climaticos e biolodgicos
e 0 potencial genotipico do material plantado. Os programas de melhoramento genético
contribuem de forma decisiva para o desenvolvimento da cultura, proporcionando, por
meio de cruzamentos, ganhos genéticos para caracteristicas de interesse.

A cafeicultura brasileira originou pela introdu¢cédo de apenas trés plantas de café
da variedad@ypica espécieC. arabica e embora existam muitas cultivaresdarabica,
todas as cultivares conhecidas da espécie sdo deriv&lamica variedadelypica e
C. arabica variedade Bourbon, as quais sédo consideradas as primeiras variedades de café.
Consequentemente, os cafés apresentam uma base genética extremamente estreita
(Anthony et al., 2002; Carvalho, 2008). Devido a estreita base genétiCaadabica,
tem sido explorado com sucesso 0s gends. danephora para a obtencao de cultivares
com resisténcia a ferrugem, sendo o hibrido de Timor um dos materiais genéticos mais
utilizados nesse contexto (Bettencourt e Fazuolli, 2008).

O hibrido de Timor € um hibrido natural entre as esp€uifiea arabica e Coffea
canephora, sendo um hibrido de grande importancia nos programas de melhoramento
visando a resisténciatdemileia vastatrix, agente causador da ferrugem alaranjada do
cafeeiro (Setotawi et al.; 2010). A ferrugem é a doenca de maior potencial destrutivo na
cultura de café, causada pelo fuimnileia vastatrix Berk & Br, podendo causar danos
de até 50% na produtividade.

Até o momento, foram identificadas 45 racas fisiol6gicadd.destatrix (Varzea;
Marques, 2005), destas 15 ja foram identificadas no Brasil (Zambolim et al., 2005; Cabral
et al., 2009). Em cafeeiro, nove genes conferem resisténcia de diversas rétas de
vastatrix, sendo estes genes dominantes/recessivos e aparentemente independentes
(Mayne, 1936; Noronha-Wagner; Bettencourt, 1967; bettencourt; Noronha-Wagner,
1971, Bettencourt e Rodrigues, 1988).



Tanto noC. arabica, quanto ncC. canephora existem quatro gentes que conferem
resisténcia a algumas racadti@astatrix, sendo admitido a possivel existéncia de outros
genes ainda nao identificados. O Hibrido de Timor, resultante do cruzament@.entre
arabica e C. canephora, possui fenétipo d€. arabica, € tetraploide, autofertil (Rijo,

1974, Carvalho et al., 1989) e tem facilidade de cruzar com as cultivafesu@bica,
favorecendo a transferéncia de sua resisténcia (Carvalho et. al., 1989). Acessos derivados
de Hibrido de Timor possuem cinco genes dominantes que condicionam 0s espectros de

resisténcia.

2.2.Selecao Genomica Ampla

A Selecdo Gendmica Ampla (SGA), dsenome Wide Selecion (GWS) foi
proposta por Meuwissen et al. (2001) com o objetivo de utilizar informacdes diretas do
DNA na selecédo e predicdo do mérito genético, de forma a permitir alta eficiéncia
seletiva, grande rapidez na obtencdo de ganhos genéticos com a selec¢édo de baixo custo
em comparacdo com a selecdo tradicional baseada em dados fenotipicos (RESENDE,
2012).A SGA é fundamentada em marcadores moleculares, que tém efeitos estimados a
partir de uma metodologia especifica e aplicados para predicdo do mérito genético. Com
a SGA também, é possivel selecionar individuos na fase inicial da vida, pois identifica
através de marcadores moleculares, os alelos associados a uma determinada caracteristice
de interesse, permitindo a selecao precoce.

Atualmente, os marcadores moleculares mais usuais sdo os SNP’s (polimorfismo
de um Unico nucleotideo, @ingle nucleotide polymorphisms), pois sdo a forma mais
abundante de variagdo do DNA nos genomas, sendo preferidos em relagdo a outros
marcadores genéticos devido a sua baixa taxa de mutacao e facilidade de genotipagem,
aliados ao baixo custo (RESENDE, 2012). Esses marcadores se distribuem em todo o
genoma em grande quantidade, o que facilita a deteccéo de desequilibrios de ligacdo que
provavelmente estdo associados a uma determinada caracteristica de interesse.

Dentre as diversas metodologias aplicadas em selecdo gendmica, aquelas baseadas
em inferéncia bayesiana apresentam destaque e sao utilizadas em diversos estudos
(MEUWISSEN et al., 2001). No trabalho realizado por Meuwissen et al. (2001) foram
propostos os metodos bayesianos Bayes A e Bayes B e comparados com @&t UP (
Linear Unbiased Predictor) (HENDERSON, 1974) e LSLéast Squares) (LANDE e

THOMPSON, 1990), obtendo-se melhores resultados em termos de acuracia. Fan et al.
4



(2011) também utilizaram metodologias bayesianas para analise de associacédo genoémica,
obtendo resultados satisfatorios.

Visando a andlise de carater em que os valores fenotipicos apresentam tanto
distribuic6es continuas quanto discretas, Péres e de los Campos (2014) propuseram 0s
modelos lineares generalizados sob o enfoque bayesiano (BGLR). Outras abordagens que
possibilitam a andlises de valores fenotipicos que possuem tanto distribuicbes continuas
quanto discretas sem fazer nenhum pressuposto sobre as mesmas sdo as técnicas de
aprendizado de maquina, como por exemplo, Redes Neurais, Arvores de Deciséo e seus
possiveis refinamentosBdgging, Random Forest e Boosting). A seguir serdo

apresentadas tais metodologias.

2.3.Arvore de Decisio e seus possiveis refinamentos

A arvore de dec@&o (AD) é uma metodologia que particiona o espaco preditor em
sub-regides através de alguns critérios, para cara sub-regido formada é atribuido um valor
que sera utilizado como valor predito para os novos individuos que serdo alocados a essas
sub-regibes. A estrutura da AD é composta pelos nos internos, ramos e nos
externos/folhas. O no é dito interno, quando os dados contidos neste n6 sao divididos de
acordo com um critério de divisdo, formando assim dois novos grupos de dados, sendo
estes novos grupos ligados ao grupo antigo pelos ramos, ja 0 n6 e dito externo (folha)
quando nao ocorre mais divisdes dos individuos pertencentes a estéAbdpode ser
classificada como arvore de regressao quando a variavel resposta € do tipo quantitativa,
ja quando a variavel dependente assume valores qualitativos, a AD é classificada como

arvore de classificacao.

2.3.1. Arvore de Regressio

Para cada regido formada na arvore é atribuido um valor, que sera utilizado para
predizer o valor da variavel resposta de um novo individuo, sendo este valor a média de
todos os individuos pertencente a regido utilizados na construcdo da respectiva arvore.

Para a construcao da arvore de regressao, o objetivo é construir regiRes.R

Rwm que minimiza a Soma de Quadrados dos Residuos dado por:



M
N2
Z (yi = V&)

em queyr  €a meédia da variavel resposta das observacoes de treinamento pertencente a
m-éssima regido. Porém, o custo computacional é muito alto sendo inviavel considerar
cada particao possivel do espaco em M regifes para se obter a menor soma de quadrados
dos residuos (SQR). Para contornar o custo computacional, a literatura propde realizar
um procedimento baseado em divis6es bindrias recursivas, na qual objetiva-se, obter a

variavelX, e o pontes, que divida o espaco em duas regides
R,(p,s) = {X|Xp <s}eR,(p,s) = {X|Xp > s},

tal que o ponte divida a p-ésima variavel em duas regiées que obtenha a menor soma de
quadrados dos residuos, por fim utilizamos a variavel que obteve 0 menor SQR para a

primeira divisdo, em seguida repetimos 0 processo para cada regido gerada.

Enquanto uma arvore muito grande pode se super ajustar aos dados, uma arvore
pequena pode nao capturar uma boa estrutura, ambos casos obtendo maus resultados
quando utilizada a arvore construida para a predi¢cao de novos individuos néo utilizados
no treinamento da arvore. Uma abordagem para a escolha do tamanho da arvore seria
construir uma arvore até que nenhuma regido obtenha mais que 5 individuos e, em

seguida, poda-la usando o custo complexididgodgHastie et al., 2009).

O custo complexidade da poda consiste em analisar sub arfjpyepié possam
ser obtidas através da arvore originfgl)( Para cada sub arvore, minimizamos o critério
do custo de complexidade que é baseado em dois parametros, a taxaR{€)e¥ro

tamanho da arvore em termos de folf#gs dado por:
Ry(T) = R(T) + alT|
Sendo o parametro de ajuste> 0, responsavel pelo equilibrio entre o tamanho

da arvore e a qualidade do ajuste dos dados de treinamento.

2.3.2. Arvore de Classifica¢io



Para a construcao da arvore de classificacdo, o objetivo € obter regiBes. R
Rm que minimizam um dos 3 critérios apresentados a seguir (James et al., 2013):
e Taxa de Erro Aparente:
TEA=1- m}gx(ﬁmk),

e indice Gini:

K
6= el =P,

k=1

e Deviance

D= - PmklogDmk

K
k=1
em quep,,, representa a proporcao de observacdes na m-ésima regido pertencentes a k-
ésima classe. Na construcéo da arvore de classificacao é indicado utilizar o indice Gini
ou o Deviance, pois estes sdo mais sensiveis para analisar a pureza do né. Os indices
diminuem de acordo com o crescimento da arvore que ocorre através da divisdo binaria
recursiva. Para evitar o superajustamento do modelo, indica-se que nenhuma regiao
obtenha mais que 5 individuos e em seguida poda-la usando qualquer um dos critérios

como guia no custo complexidada poda(Hastie et al., 2009), sendo a TEA o mais

utilizado se a maior acuracia for o objetivo

2.3.3. Bagging

Arvores de decisdo possuem o problema de ter alta variabilidade, ou seja, se
utilizarmos uma parte de um banco de dados para construirmos uma arvore e em seguida
utilizarmos a outra parte do mesmo banco de dados para construir uma segunda arvore,
iremos obter duas arvores com estruturas diferentes. Para contornar esse problema, o ideal
seria obter varias amostras de uma mesma populagcdo, construir varias arvores e em
seguida obter a média/moda dos valores preditos. Como ndo € uma tarefa facil obter
varios conjuntos de treinamento de uma populacéo, é aplicada a tédmotsap, que
consiste em obter B amostras com reposi¢cao da amostragem disponivel, obtendo assim B
modelosf!(x), f2(x)...., fE(x), por fim utilizamos os modelos gerados para obter uma
média, dado por:



B
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b=1
e assim diminuir a variabilidade obtida nas arvores de decisao.

A quantidade de arvores utilizzglno Bagging ndo € uma parametro que ira
resultar num superajustamento do modelo, na pratica € utilizado uma quantidade onde o
erro tenha estabilizado (James, 2013). Para analisar o erro, ndo é necessario utilizar
validagdo cruzada ou utilizar dados de teste. No processmidtrap, em média 1/3 dos
dados néo sao utilizados em cada modelo criado, sendo estes chamado de observacdes
OOB (out-of-bag). Assim, ao final ddagging teremos que cada individuo estara presente
em média em 2/3 dos modelos criados, estes sendo utilizados para obter o valor predito
do individuo, e sendo testado nos 1/3 dos modelos restantes, onde sera analisado a taxa

de erro do teste.

2.3.4. Random Forest

Devido ao fato de sempre utilizarmos todas as variaveis em cada particdo no
Bagging, as predi¢des obtidos nas AD estardo altamente correlacionados uma vez que as
AD terdo estruturas semelhantésmédia de valores altamente correlacionados, nao
resultada numa grande reduc¢do da variancia, como ocorre quando é feita com valores ndo
correlacionados. Ho (1995) visando melhorar a acuracia na classificacdo dos individuos
propbés dRandomForest (RF), o0 qual segue a mesma ideiddgging, alterando somente
0 numero de variaveis preditoras (m<p) utilizadas em cada particdo, obtendo os valores
preditos mais independentes, ocasionando assim na reducéo da variabilidade encontrada
nas arvores de decisdo. Hastie, et al., (2009) sugere que o0 nimero de variaveis preditoras

utilizadas em cada particédo seja dada da seguinte forma, para arvore de classifieacéo

ﬁ e para arvores de regressde= p/3.

2.3.5. Boosting

Outra metodologia utilizada para melhorar a performance obtida por uma Unica
arvore, € doosting. Ao contrario ddBagging que cria multiplas arvores independentes,

0 Boosting cria arvores sequencialmente utilizando-se de informacéo prévia da arvore



anterior. Ao invés de ajustar um modelo para a variavel resposta Y, nés ajustamos um
grande nimero de arvores de decigap,. , f¥ , para o residuo atual. Nessa metodologia

a aprendizagem € lenta, necessitando assinBgega grande, porém €é necessario ter
cuidado para nao super ajustar o modelo, sendo utilizada a validacédo cruzada para se

escolher o nimero de arvores que sera construida.

2.4.Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) funcionam conceitualmente de forma similar
ao cérebro humano, tentando reconhecer regularidades e padrées de dados, e sdo capaze
de aprender com a experiéncia e fazer generalizacdes baseadas no seu conhecimento
previamente acumulado. Embora biologicamente inspiradas, elas encontraram aplicacdes
em diferentes areas cientificas.

O principio central da teoria de redes neurais esta no fato de que fornecendo
exemplos (populacéo de treinamento) do relacionamento entre variaveis de entrada X e
um alvo T, a rede neural ira capturar a relacao entre as variaveis, podendo generaliza
essas informacdes para novos casos (populacdo de validacédo) (Mackay, 1994).

A arquitetura de uma rede neural é definida pelo numero de camadas (camada
Unica ou multiplas camadas), pelas conexdes entre camadas, pelo numero de neurdnios
em cada camada, pelo tipo de conexdo entre fdedfofward ou feedback) e pelo

algoritmo de aprendizado (Haykin, 2001). Na Figura 1 esta ilustrada o modelo basico de

um neuronio artificial.
pesos

bias

by

Funcao de
ativacao

saida
—10() —— %

-

Somatorio

Sinais de entrada

Figura 1- Modelo ndo linear de um neur6nio artificial (Adaptado de Haykin, 2001). Nesta
figuraxy, x,, ...,x,, representam os valores dos marcaditgs; Wy, ..., Wi, 0S pesos



sinpticos associados a cada entragé@;ditermo bias;d€é a combinacao linear dos sinais
de entrada; ¢(.) é a fungao de ativacdo e y, éa saida do neurénio.

Matematicamente podemos definir a saida de cada neurénio como:
Vi = @(XJey wiejx; + by),
em que:
* wy; SA0 0S pesos sinapticos associados a cada entrada,
e x; sdo as entradas da rede;
e b, € 0otermo bisg;
e ¢(.) € afuncao de ativacao;

e 1y, € asaida de neurdnio.

Os pesos sdo 0s parametros ajustaveis que mudam e se adaptam a medida que o
conjunto de treinamento é apresentado a rede. Assim, o processo de aprendizado
supervisionado em uma RNA com pesos, resulta em sucessivos ajustes dos pesos
sinapticos, de tal forma que a saida da rede seja a mais proxima possivel da resposta
desejada. O modelo neural também inclui um termo chamado de “bias”, aplicado
externamente, simbolizado pgr. O b, tem o efeito do acréscimo ou decréscimo da
funcdo de ativacdo na entrada da rede, dependendo se € positiva ou negativa,
respectivamente. Um neurénio biolégico dispara quando a soma dos impulsos que ele
recebe ultrapassa o seu limiar de excitatiaghold) ele é tomado fora do corpo do
neurdnio e conectado usando uma entrada adicional.

As funcgdes de ativacao fornecem o valor da saida de um neur6bnio, elas limitam a
saida do neurdnio, geralmente nos intervalofddd ou[—1,1]. As principais funcbes
de ativacdo séo a Fungéao Limiar (Degr&uhcao “Sigmoidal” ou “Sigmoéide”, Funcéo
Signum, Funcao Tangente Hiperbdlica.

Na Figura 2 é apresentada uma arquitetura de rede neural composta por uma
camada de entrada, duas camada intermedéuias camada de saida que € responsavel
por retornar os valores preditos da variavel de interesse, sendo possivel retornar uma ou
mais variaveis respostas. Essa figura representa o modelo da rede Perceptron

multicamadas.
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Camada de entrada Camadas intermedidrias Camada de saida

Figura 2- Representacdo dos trés tipos de camadas existentes em redes neurais de
multiplas camadas, caracteristica do modelo Perceptron Mdltiplas Camadas.

2.5.Modelos Lineares Generalizados sob o enfoque Bayesiano

Os modelos lineares generalizados sob o enfoque Bayesiano (BGLR), proposto
por Pérez e de los Campos (2014) para SG, sao utilizados tanto para caracteres
guantitativos como para qualitativos (binario ou multinominal). Quando o carater for
continuo ¢;;i = 1, ...,n) a equacdo € dada par= n; + ¢;, em quen; € um preditor
linear e¢; sdo residuos independentes com distribul&® w?c?), sendow;’s pesos
atribuidos. Em notacdo matricial o modelo é dado pet n+ & em quey =

Doy n={m, ..mlee={eg, .., &}
O preditor linear € estruturado da seguinte forma:

] L
j=1 1=1

em que:
e u é um intercepto;
e X; € amatriz dos preditores;
e [3; sdo os vetores que contém os efeitos associados as coluhas de
o u; = {yy, .., Uin} Sa0 vetores de efeitos aleatorios.

A distribuigéo condicional dos dados é expresso por:
11
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p(y|0) = l_[N Vilu + szijkﬁjk'*‘ Z.Uu'raszwiz

i=1 j=1k=1 1=1
em qued representa valores desconhecidos como o intercepto, coeficientes de regresséo,
variancia residual e outros efeitos aleatérios. A priori admite a seguinte fatp(@¢ae
p(Wp(c?) H§=1p(ﬁj) [T, p(u,). O intercepto assume uma priori flat e a variancia
residual assume uma qui-quadrada invertida escalonada com dengidgde=
x %(02|S,, gl.) com graus de liberdaggd, (> 0) e o parametro escalsy(> 0).

Os coeficientes da regressﬁgk} podem assumir tanto uma priori informativa
como nao informativa. Quando assuseerina priori nao informativa paygy, os efeitos
fixos sdo estimados baseados somente na informacao contida na verossimilhanca. Para os
coeficientes que assumem uma priori informativa, a escolha da priori tem um papel
importante na determinacdo do tipo de encolhimento dos efeitos induzidos. Como
exemplo de priori informativa temos a Gaussiana que induz encolhimento da estimativa
similar ao da regresséilge. A exponencial dupla (priori utilizada no modelo BLASSO)
e a t-escalonada (priori utilizada no modelo Bayes A) que possuem distribuicdo mais
concentradas no ponto zero e caudas mais densas do que na distribuicdo normal.

Para os vetores de efeitos aleatépigssdo atribuidos prioris de distribuicao
normal multivariada com média zero e matriz de covaridfieigu,;, u;) = K;¢%, em
que K; é uma matriz simétrica positiva semi-definidaZe é o parametro de variaaci
com priorig~x~2(gl;, S}).

Quando o carater é gqualitativo, é utilizada a ligacao probit (Pérez e de los Campos,
2014). A probabilidade de cada categoria é ligada ao preditor linear de acordo com a

seguinte fungao de ligagao:

P(y; = k) = ®m; —vi) — P — Vi-1),

onde®(.) é a funcdo acumulada da distribuicdo normal padré®,0 preditor linear e

Yx S&0 0s parametros do limiar, cogi= —o0, Yy = Yi_1, Yk = .

12



2.6. Coeficiente de Coincidéncia de Cohen’s Kappa

O coeficiente de&Cohen’s Kappa proposto por Cohen (1960) com o objetivo de
verificar a concordancia entre duas metodologias diferentes possui a vantagem de

considerar o grau de concordancia dado o acaso. O coeficiente é dado por:

N¢ concordancias observadas — N2 concordancias esperadas ao acaso

Kappa = p - Ao
pp N2 observagdes analisada — N2 concordancias esperadas ao acaso

Por exemplo, se selecionarmos 30 (20%) individuos em cada uma das
metodologias dentre um grupo de 150 individuos, e tenha sido observado uma
concordania de 15 individuos selecionados pelos dois métodos. O numero de
concordancias observadas ao acaso é 6, dado por 20% do numetivideas
selecionadasNeste exemplo temos entdo que o coeficientEappa € igual a
0,375.

Ornella et al., (2014) utilramese coeficiente para estimar a acuracia
preditiva de diferentes algoritmos de classificacdo na selecdo genémica. Landis e
Koch (1977) propuseram a seguinte classificacdo para o ididike:’s Kappa

(Tabela 1), sendo este considerddm quando obter valores acima de 0,4.

Tabela 1.Classificagéo do indic€ohen’s Kappa.

indice de Kappa Classificagdo
k<02 Ruim
02<k<04 Razoavel
04<k<06 Bom
06<k<08 Muito bom
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08<k<10 Excelente

3. MATERIAL E METODOS

O experimento foi efetuado na casa de vegetacao e no laboratorio de biotecnologia
do Cafeeiro (Biocaf€), estabelecido no instituto de biotecnologia aplicada a agropecuaria
(Bioagro), da Universidade Federal de Vicosa (UFV). Foram utilizados duas populacdes
como progenitores, o Hibrido de Timor UFV 443-03 (resistente a ferrugem) e a Catuai
Amarelo 64 UFV 2148-57 (suscetivel a ferrugem), gerando um hibrido F1 e desta
populacao foi feita a autofecundacdo para se obter as 245 plantas utilizadas para a
construcdo do mapa genético e identificacdo dos marcadores moleculares ligados aos
genes/QTL envolvidos na resisténcia. A fenotipagem foi realizada em Maio, Julho e
Agosto de 2009 sendo a 12, 22 e 32 repeticao respectivamente. A genotipagem foi realizada
nos anos 2010, 2011 e 2012, sendo esta realizada com 137 marcadores (74 AFLP, 58
SSR, 4 RAPD e 1 primer especifico) (Pestana et al., 2015).

Os dados dos marcadores para cada individuo foram codificados para analises de
selecdo gendmica. Para os marcadores dominantes em aproximacao (alelo proveniente do
progenitor resistente Hibrido de Timor UFV 443-03) foram atribuidos -1 para a presenca
e 1 para a auséncia da banda. Nos marcadores dominantes em repulsao (alelo proveniente
do progenitor suscetivel Catuai Amarelo UFV 2148-57) as codificacbes foram 1 e -1 para
a presenca e auséncia da banda, respectivamente. Os marcadores codominantes foram
codificados como 0 para heterozigoto, -1 para bandas provenientes do progenitor
resistente e 1 para bandas provenientes do progenitor suscetivel.

Na fenotipagem referente a avaliacdo da manifestacdo da resisténcia ou
suscetibilidade do gendtipo, realizaram-se inoculacdes em que os ureddsporos do patotipo
001 deH. vastatrix foram multiplicados e inoculados de acordo com a metodologia
descrita por Capucho et al. (2009). A inoculacao foi realizada através da metodologia de
discos foliares descrita por Eskes (1982), com trés replicacddsnotipagemfoi
efetuada de acordo com Capucho et al. (2009), seguindo a escala descrita por Tamoyo et
al. (1995), baseada na presenca ou na auséncia de ureddsporos. Os fenoétipos foram
classificados como mais resistentes quando atribuido as netds ém que a nota 1
apresenta auséncia de sintomas e a nota 2 contém lesdes cloréticas pequenas. Quandc

atribuido as notas 3, 4, 5 e 6, os fenotipos séo classificados como mais suscetiveis, sendo
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atribuida a nota 3 quando apresenta lesdes cloroticas grandes sem esporulacéo, a nota 4 ¢
atribuida quando apresenta lesdes cloréticas grandes com poucos ureddsporos, ocupando
menos de 25% da area foliar, a notafribuida quando contém lesdes com esporulacéo
ocupando de 25 a 50% da area e recebe nota 6 quando se tem lesGes como esporulacac
ocupando mais de 50% da area com ureddsporos. Para predizer a caracteristica, definimos
os fenotipos em duas classes, maior resisténcia (1 = notas 1 e 2) e maior suscetibilidade
(0 = notas de 3 a 6).

3.1. Arvore de Classificacio (AC) e seus possiveis refinamentos

Para a construcéo da arvore de classificacao, o objetivo é obter regiBes R
Rm que minimizam o indice Gine dado por (James et al., 2013):

K
6= el = o)
k=1

em quep,,, representa a proporgdo de observacfes na m-ésima regido pertencentes a k-
ésima classe. O indice Gini diminui de acordo com o crescimento da arvore que ocorre
através da divisao binaria recursiva. Para evitar o superajustamento do modelo, indica-se
que nenhuma regido obtenha mais que 5 individuos e em seguida poda-la wsatodo o
complexidade da podaHastie et al., 2009). Visando aumentar a performance preditiva
do modelos foram utilizados bootstrap aggregation (Bagging), Random Forest e
Boosting.

O bootstrap aggregation (Bagging) consiste em obter B amostras com reposi¢cao
(tamanho igual a N) do conjunto de dados, obtendo assim B mofié@s, (F%(x),...,

fB(x)) que serdo utilizados como classificadores individuais. Um novo individuo sera
classificado na classe mais comum dentre as predi¢cdes dos B classificadores individuais
Ja oRandom Forest (RF) segue a mesma ideia Bagging, alterando somente o nimero

de variaveis preditoras (m<p) utilizadas em cada particdo. Segundo James et al., (2013)
o RF resulta num processo de descorrelagéie as arvores geradas melhorando ainda
mais a acuracia das predi¢des. Finalmente, ao contraBagipng que cria multiplas
arvores independentesBoosting cria arvores sequencialmente utilizando informagdes
das arvores anteriores. O classificadoBdosting possui a formad (x) = .; a;h:(x)

que busca minimizar uma funcdo de pefdatravés da otimizacdo do escadar

(importancia atribuida &,(x)) e do classificador individudt,(x) (arvore de decisao
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individual) a cada iteracéo (Freund e Schapire, 1999). Os classificadores individuais
h,(x) possuem um poder classificatorio baixo, porém quando utilizados conjuntamente

H(x), apresentam bons resultados (Appel, et al., 2013).

3.2. Rede Neural Artificial (RNA)

A arquitetura da RNA utilizada neste trabalho possui somente uma camada oculta
e utiliza obackpropagation como algoritmo de aprendizado (Rumelhart et al., 1986). A
configuracdo da rede considerando os 137 marcadores como entradas uma camada oculta
e a saida a qual prediz a resisténcia ou susceptibilidade da folha a ferrugem € apresentada

na Figura 3.

Camada de entrada Camada intermediaria Camada de saida

Entrada 1

Entrada 137

Figura 3. Arquitetura da RNA composta de 137 entradas (marcadores) na camada de
entrada, uma camada oculta com os neurd#ljgqs= 1, 2,...,6) e a saida Y, que prediz a
resisténcia da folha a ferrugem.

Os neur6nios W sdo gerados por combinagdes lineares das variaveis de entrada
M; (marcadores) e por fim a variavel de saidaéYmodelada como uma fungédo de

combinagdes lineares dos neurdnios &d seguinte maneira:
W, = o(ag, + abX),m=1,2,..,6
Ty = Box + BEW,k=1,...,K

Yk = gk(T),k = 1,...,K
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em QUEVV = (Wll Wz, ...,Wm), T = Tl’ Tz, ""TK'

A funcgdo de ativacao utilizada na RNA foi a sigmoéid@;) =1/(1+e?)ea

funcdo de saida aoftmax, g.(T) = Os pesos Ay, &m;m =1,2,...,M) e

L
el
(Boi Br; k = 1,2, ..., K) sdo parametros desconhecidos da rede responsaveis por ajustar
bem o modelo da RNA ao conjunto de treinamento. Como medida de ajuste utilizamos
cross-entropy R(8)=—Y N, YK . yulogfi(x;), sendo dobackpropagation responsavel

pela sua minimizacéo.

3.3. Modelo Linear Generalizado sob o enfoque bayesiano (BGLR)

O método de selecdo gendmica baseado em modelos lineares generalizados sob o
enfoque bayesiano (de los Campdiérez, 2014) também foi utilizada para a predicao

do mérito genético. O modelo é dado por:
Y=pu+Xipi++ X+ ug +-+ uyy

sendou o interceptoX; as matrizes dos preditoré§,= {Xik}, B; 0s vetores de efeitos
associados as colunas Hge osu, = {ug, ..., Ugn} SA0 vetores de efeitos aleatdrios.

Nesse estudo, visto que os valores fenotipicos apresentam distribuicdo categérica
(resisténcia da folha a ferrugem), a funcéo de ligg@cébit (probit link) foi utilizada
(Pérez e de los Campos, 2014) onde a probabilidade de cada categoria € ligadagao predit

linear de acordo com a seguinte funcéo de ligacéo:

Py, =k) =®m; —vi) — P — Yr-1)»

em qued(.) é a funcdo acumulada da distribuicdo normal padré®0 preditor linear

ey, Sao os parametros do limiar, cgi= —o0, v = Yi—1, Yk = ©.

3.4.Populacio de treinamento e validagcao

O conjunto de dados foi particionado em duas partes: conjunto de treinamento e
conjunto de validacadds conjuntos de treinamentos foram mantidos com 0os mesmos
individuos para a modelagem de todas metodologias, sendo estes compostos por 70% de

cada classe (172 individuos), tomadas aleatoriamente, os 30% (73 individuos) restantes
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foram utilizados no conjunto de validacdo. Na literatura as porcentagens utilizadas no
conjunto de treinamento variam entre 60 e 90% como visto em Gianola et al. (2011) e
Gonzalez-Camacho et al. (2012).

3.5.Importancia de marcadores

Para obtencdo dos marcadores mais importantes em cada metodologia, utilizamos
todos os individuos na constru¢cdo dos modelos. No GBLASSO definiu-se como o0s
marcadores de maior importancia aqueles com maiores coeficientes de regressdo em
valores absolutos. No processo da arvore de classificacdo e da poda, utilizamos os
marcadores escolhidos nos primeiros niveis da arvoreBagging e Ranfom Forest
assumimos como 0s marcadores mais importantes aqueles que em média influenciaram
mais na reducéo do indice Gini. Boosting os marcadores mais importantes sdo aqueles
gue possuem uma maior relevancia em separar as observacdes de uma classe das demais

Na RNA a obtencdo dos marcadores mais importantes, ocorre através da
construcdo de novas RNA apds anular o efeito de cada marcador individualmente. O
marcador mais importante serd aquele que apds sua retirada apresenta uma maior TEA
(Silva et al., 2017). Dentre as 100 redes utilizadas no processo de selecdo genbmica, a
rede utilizada para se obter a importancia dos marcadores foi aguela que apresentou uma
menor TEA.

Selecionamos os 10 marcadores mais importantes em cada metodologia e
comparamos com resultados obtidos na literatura (Pestana et al., 2015), para verificar se
as metodologias realmente sdo capazes de indicar marcadores que estdo associados a um

certa caracteristica de interesse.

3.6.Comparacio de metodologias

Para a comparacgéo entre as metodologias, dividimos aleatoriamente o conjunto
em dois subconjuntos (treinamento e validagdo) num total de 100 vezes. Utilizamos o
custo computacional médio e o intervalo de confianca da Taxa de Erro Aparente (TEA)
obtida através dos conjuntos de validagfes como podemos ver na Figura 4.

Utilizamos o coeficiente de coincidéncia de Cohen (Medida Kappa) para analisar

a concordancia entre as metodologias tanto na classificagdo dos individuos (utilizando o
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conjunto de validacdo) quanto na identificagcdo dos marcadores (0os 10 marcadores mais

importantes de cada metodolagiO coeficiente de Cohen’s kappa ¢ dado por:

NCO — NCEA

kappa = o5 T NCEA

sendo NCO o numero de concordancia observadas, NCEA o nimero de concordancia

esperada ao acaso e NOA o numero de observacdes analisada (Resende et al., 2014).

3.7. Aspectos computacionais

As analises dos dados foram realizadas em um computador com processador core
i7 3.40GHz e 16 GB de memodria RAM e foi utilizado o software R 3.40 (R Core Team,
2017), sendo utilizado para a predi¢do por meio das RNA a fanggatravés do pacote
nnet (Venables e Ripley, 2002). As caracteristicas da RNA foram escolhidas de acordo
com a limitacdo da TEA de no maximo 15% ou um maximo de 5000 itera¢cées no conjunto
de validacdo. A funcaBGLR, pertencente ao pacoB&SLR (de los Campos e Pérez,
2016), foi utilizada para estimar os modelos generalizados bayesiano, sendo realizadas
100.000 iteragdes cobrn-in de 20.000 ¢hin de 10. Para a construcdo da arvore de
classificacao utilizamos a funcéiee pertencente ao pacdtee (Ripley, 2016). A funcao
randomForest utilizada para construcdo do modelo Bagging e do Random Forest
pertence ao pacotandomForest (Liaw e Wiener, 2002). Por fim a fun¢cgomdo pacote
gbm (Ridgeway et al., 2017) foi utilizada para a utilizacaddosting.

4. RESULTADOS

Os valores de Taxa de Erro Aparente (TEA) média obtidas por meio do ajuste dos
modelos em estudo (AD, Arvore de Decisdo com Poda - ADP, Bagging, Random Forest,
Boosting, RNA, GBLASSO) variaram de 19,49% até 24,90% (Tabela 2).
Especificamente, a menor TEA média foi obtida considerado o ajuste do Boosting
(19,49%) a qual ndo apresenta grande diferenca quando comparada com aquelas obtidas
por meio do ajuste da RNA com uma camada oculta (19,56%), Bagging (19,67%),
Random Forest (20,44% e ADP (21,12%) (Tabela 2). De acordo conos intervalos de

confianca de 95%, todas as metodologias, exceto a AD (24,90%), apresentaram resultados
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superiores (menores valores de TEA) quando comparado com aqueles obtidos por meio

do ajuste de um GBLASSO (TEA médio de 22,69%Figura 4).

Tabela 2. Tempo médio em segund@fiagonal), coeficiente de Cohen’s Kappa médio

entre as classificagcdes (acima da diagoealpeficiente de Cohen’s Kappa entre os
marcadores mais importantes de cada metodologia (abaixo da diagonal) obtidos pelas
metodologias utilizadas nesse estudo.

Modelos RNA GBLASSO AD ADP  Bagging RF Boosting
RNA 355,92 76,36% 69,000 73,54% 78,74% 77,77% 81,07%
GBLASSO | 24,49% 38,68 70,33% 77,19% 83,06% 88,88% 86,44%
AD 0%* 24,49% 0,01 83,09% 78,27% 73,54% 73,69%
ADP *x *x *x 0,14 85,67% 80,97% 81,66%
Bagging 2,91%  56,85% 24,49% = ** 410  89,43% 89,10%
RF 2,91% 56,85% 13,70% ** 46,06% 3,21 93,44%
Boosting 13,70% 89,21% 24,49% ** 67,64% 67,64% 13,63

Abreviagoes: RNA, Rede Neural Artificial; GBLASSO, Lasso Bayesiano GeneralizadoArBge de
Decisé@o; ADP, Arvore de Decisdo com Poda; RF, Random Forest. * Coeficiente quenoero. **
Coeficiente ndo calculado devido a metodologia identificar poucos marcadores imagortan

Apos a classificacdo dos genoétipos de acordo com a predicdo obtida por cada
metodologia, o coeficiente Kappa de Cohen médio entre as mesmas foi estimado e estéao
apresentados acima da diagonal da Tabela 2. Adicionalmente, a razéo entre o tempo gasto
para o ajuste/treinamento dos modelos também foram obtidos e sdo apresentados abaixo

da diagonal na Tabela 2.

w
pER
B GBLASSO
B Arvore

— E Poda
< < .
o O Bagging
< @ RF
‘2 i O Boosting
g =) 0 RNA
g
o
E o
L]
o
-1
=
]
= = ]

<

(=]

S -

Metodologias

Figura 4: Taxa de erro aparente e intervalos de confianga com 95% obtidos para cada
modelo ajustado. As linhas pontilhadas destacam os limites do IC obtidos por meio do
GBLASSQ Abreviagdes: RNA, Rede Neural Artificial; GBLASSQasso Bayesiano Generalizado
AD, Arvore de de Decisdo; RRandom Forest.
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De acordo com Landis e Koch (1977), um coeficiéappa de Cohen superior a
0,4 pode ser considerado uma estimativa boa a excelente de concordancia entre as
metodologias. Em geral, o coeficienk@appa de Cohen médio apresentou valores
positivos e altos na classificacdo dos genétipos. Comparando as técnicas ao GBLASSO,
observaseque a metodologia com menor percentual de concordancia foi a AD (70,33%),
enguanto que BF foi a metodologia mais similar quanto a classificacao fornecida pelo
GBLASSO (88,88%) (Tabela)2Ja considerando todas as metodologias avaliadas,
maior percentual de concordancia foi observado entre os resultados obtidos por meio do
RFeBoosting (93,44%). Em termos da demanda computacional, dentre todos os modelos
ajustados, apenas a RNA ndo demanda menor tempo computacional quando comparada
com o ajuste do GBLASSO, exigindo 9,20 vezes mais do custo computacional. A AD foi
a que obteve um menor custo computacional quando comparada ao GBLASSO, sendo
2850 vezes mais rapida que a mesma.

Dentre os dez marcadores mais importantes indicados por cada metodologia
(Tabela 3) observa-se que o maior percentual de concordancia Kappa Cohen (89,21%)
foi observado entre GBLASSO e Boostimgjual apresentou 9 marcadores em comum.

Ja as metodologias RNA e AD apresentaram menor percentual de concordancia (0,00%),

nao tendo apresentado nenhum marcador em comum.

Tabela 3.Dez marcadores mais importantes indicados por cada metodologia.

RNA GBLASSO AD ADP  Bagging RF Boosting
2 43 43 43 97 43 97
24 73 97 97 43 97 43
25 61 7 - 61 61 61
26 97 86 - 47 64 47
29 11 84 - 73 12 55
55 12 34 - 12 11 12
63 29 94 - 55 21 29
67 24 118 - 115 59 11
77 55 52 - 19 29 128
125 128 73 - 101 47 73

Os marcadores destacados em negritos sdo marcadores em regido de QTL dmac®ektana et al.,
2015. Abreviagdes: RNA, Rede Neural Artificial; GBLAS3@sso Bayesiano Generalizado sob enfoque
Bayesiano; AD, Arvode de Deciséo; ADP, Arvore de Decisdo com Poda; RF,rRé&odest.

5. DISCUSSAO

Nesse estudo objetivou-se apresentar e utilizar algoritmos de aprendizado de

maquina tais como aqueles baseados em RNA, arvore de decisédo (AD) e seus possiveis
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refinamento$agging, Random Forest e Boosting para predicao da resisténcia a ferrugem

do café ardbica. Os resultados obtidos foram comparados com aqueles advindos da
abordagem tradicional para estudos de SG para situa¢gdes nas quais as caracteristicas nac
apresentam distribuicdo Normal, os modelos lineares generalizados sob o enfoque
bayesiano. Finalmente, por meio dos resultados de cada metodologia foram selecionados
os dez marcadores mais importantes quanto a resisténcia a ferrugem.

O uso de métodos baseados em aprendizado de maquina (AM) para predicao da
resisténcia a ferrugem do café arabica foi eficiente, visto que em todos os ajustes, exceto
aquele obtido por meio da AD, apresentaram menores valores de TEA quando comparado
com aqueles obtidos por meio do ajuste do GBLASSO. O menor desempenho da AD
comparado as outras metodologias era esperado visto que tal metodologia apresenta
grande variabilidade em termos de predicdo (James et al., 2013). Hastie et al. (2009)
enfatizam que a baixa acuréacia preditiva das AD pode ser contornada pela utilizacdo de
metodologias tais com®agging, Random Forest e Boosting (Breiman, 2001) que
agregam varias arvores conjuntamente visando reduzir a variabilidade em termos
preditivos. Outro resultado interessante é a similaridade dos valores de TEA obtidos por
meio do bagging (19,49%) e RF (20,44%). Tal abordagem utiliza um numero de
preditores inferior#y ~ \/E) ao bagging. Essa estratégia visa quebrar a correlacdo entre
0s modelos construidos em cada iteracdo de forma a aumentar a capacidade preditiva do
modelo (Hastie et al., 2009). Nesse estudo a semelhanca entre os valores de TEA é
explicado pois apenas 1,61% dos marcadores apresentaram forte correlacéo entre si, além
disso, temos que a resisténcia a ferrugem é uma carateristica oligogénica, assim a divisées
de algumas sub-regides sao realizadas somente com marcadores que ndo estdo associado
a resisténcia (Bettencourt; Rodrigues, 1988). Os marcadores utilizados nesse estudos
foram obtidos apenas em regifes nas quais se observaram a presenca QTL em estudos
prévios nessa populacao (Pestana et al., 2015), caracterizando assim um mapeamento fino
apenas em regifes cromossdmicas de interesse, o que explica o niamero reduzido de
marcadores utilizados e o baixo desequilibrio de ligagdo entre os mesmos.

Os métodos baseados em AM foram utilizados sob o enfoque de SG em diversos
estudos, como por exemplo o realizado por Ogutu et al. (2011). Neste estudo, os autores
compararam a habilidade preditiva do Bégsting e maquinas de vetores suporte (MVS)
para predizer valores genéticos gendmicos (VGG) por meio de dados simulados e

verificaram melhor performance dmosting em detrimento dos outros dois métodos.
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Gianola et al., (2014) avaliaram e comprovaram que a capacidade preditiva do GBLUP
(Genomic Best Binear Unbiased Prediction) pode ser melhorada por meio loigging.

Os autores verificaram que o usol@dgging no GBLUP além de melhorar desempenho
preditivo do método tornou 0 mesmo mais robusto em relacdo ao superajustamento aos
dados. Tal abordagem também foi utilizada com sucesso nos estudos de Abdollahi-Arpahi
et al. (2015) e Mehrban et al. (2017) nos quais 0s autores comprovaram a eficiéncia do
uso do bagging conjuntamente com o GBLUP na predicdo de valores genéticos
gendmicos (VGG) para, respectivamente, frangos e touros da raca Jersey. J4 Ornella et
al. (2014) utilizaram diversos algoritmos e classificacdo para a predicdo gendmica em
milho e verificaram que tais metodologias sdo uma alternativa promissora para SG no
melhoramento de plantas. Diferentemente desses estudos, 0S quais apontaram para
superioridade dos métodos baseados em aprendizado de maquina em relacdo a
abordagens tradicionais (exemplo, GBLUP, Lasso Bayesiano e Bayes C), devido a
natureza qualitativa do carater avaliado nesse estudos, resisténcia a doenca, as
metodologias avaliadas foram comparadas com os resultados provenientes do ajuste de
um modelo lineares generalizados sob o enfoque bayesiano o qual contempla essa
caracteristica naturalmente na modelagem. Dentre os diversos métodos de aprendizado
de maquina, apenas as RNA foram comparadas com o ajuste de modelos lineares
generalizados sob o enfoque bayesiano na presenca de uma carater qualitativb (Silva e
al., 2017). Nesse estudo, da mesma forma que os demais a metodologia baseada em AM,
no caso RNA, obteve resultados superiores em relacdo aos obtidos por meio do
GBLASSO.

O alto percentual de concordancia entre as metodologias, pode indicar que o
cardter em estudo (resisténcia a doenca) ndo apresenta fatores complicadores a
modelagem tais como a presenca de grande dominancia e epistasia os quais demandam a
utilizacdo de modelos mais complexos. Apesar da similaridade, deve-se ressaltar que os
modelos baseados em AM sdo mais flexiveis e ndo dependem da especificacdo a priori
do modelo a ser ajustado o que facilita comtemplar tais fatores complicadores (Silva et
al., 2017). Em termos de custo computacional, visto que o GBLASSO utiliza métodos de
simulacdo de Monte Carlo via Cadeia de Markov para obter amostras da distribuicéo
marginal dos parametros os quais demandam da obtenc&o de grandes cadeias para o
alcance da convergéncia, os métodos baseados em AM, exceto as RNA, apresentam

grande vantagem quando comparados ao enfoque tradicional.
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No presente estudo nenhum QTL foi identificado em regides proximas os dez
marcadores indicados pela RNA como os mais importantes. Dentre os dez indicados pelo
ajuste do GBLASSO, quatro marcadores (43, 61, 12 e 55) se encontram proximos a
regides nas quais QTL’s foram detectados (Pestana et al., 2015). No RF e no boosting,
dos dez marcadores, cinco (RF = 43, 61, 64, 12 éabging = 43, 61, 47, 55 e 12)
encontramseem regides proximas a QTL’s. Ja no bagging seis marcadores (43, 61, 47,

12, 55 ¢ 19) estdo localizados proximos a QTL’s (Pestana et al., 2015). A ADP nédo é uma
estratégia interessante para obter tais informagdes, visto que o processo de Poda retira
varios marcadores do processo de predicdo. Esses resultados indicam que quando
aplicado os refinamentosbagging, RF e boosting) as AD, proporcionam boas
alternativas para determinacdo de marcas e consequentemente regides importantes para a
determinacao do carater em estudo. Por outro lado, o resultado obtido pelo ajuste da RNA
indica que a estratégia utilizada nesse estudo para determinar a importancia de um
marcador por meio dessa técnica ndo é eficiente. Apesar dos resultados obtidos nesse
estudo apontar para um superioridade b#gging tanto na predicdo de VGG e
determinacao da importancia de marcadores, mais estudos com dados simulados e reais
com diferentes arquiteturas genéticas e conjuntos de dados de diferentes tamanhos
(individuos e marcadores) sdo necessarios para confirmar a eficiéncia de tais

metodologias comparadas com aqueles utilizadas tradicionalmente para tais tarefas.

6. CONCLUSAO

Houve indicios que a RNA utilizada neste trabalho (perceptron multicamadas com
uma camada oculta) e os refinamentos da arvore de decisdo Hagdimg, RF e
Boosting) mostraram maior eficacia, em termos da TEA, comparada ao método
tradicional utilizado (GBLASSO) na predicdo do carater em estudo (resisténcia a
ferrugem), exigindo ainda menor custo computacional (exceto a RNA). Os refinamentos
da AD foram capazes de detectar marcadores proximo a regidoes onde QTL’s foram

identificados para a caracteristica em estudo.
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