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RESUMO 

 

SOUSA, Ithalo Coelho de, M.Sc., Universidade Federal de Viçosa, fevereiro de 2018. 
Predição genômica da resistência à ferrugem alaranjada em café arábica via 
algoritmos de aprendizagem de máquina. Orientador: Moysés Nascimento. 
Coorientadores: Ana Carolina Campana Nascimento e Cosme Damião Cruz. 

 

A seleção genômica (SG) foi proposta como uma forma de aumentar a eficiência e 

acelerar o melhoramento genético. A SG enfatiza a predição simultânea dos efeitos 

genéticos de milhares de marcadores dispersos em todo o genoma de um organismo. 

Algumas metodologias estatísticas têm sido utilizadas em SG para a predição do mérito 

genético, como por exemplo a Ridge Regression Best Linear Unbiased Prediction (RR-

BLUP), Bayesian Lasso (BLASSO). Porém tais metodologias exigem algumas 

pressuposições a respeito dos dados tais como normalidade da distribuição dos valores 

fenotípicos. Além disto, a presença de fatores complicadores tais como epistasia e 

dominância atrapalham a utilização destes modelos, uma vez que exigem que tais efeitos 

sejam estabelecidos à priori pelo pesquisador. Visando contornar a não normalidade dos 

valores fenotípicos a literatura sugere o uso dos modelos lineares generalizados sob o 

enfoque bayesiano (BGLR). Outra alternativa são os modelos baseados em aprendizagem 

de máquina (AM), representados por metodologias tais como Redes Neurais (RNA), 

Árvores de Decisão (AD) e seus possíveis refinamentos (Bagging, Random Forest e 

Boosting) as quais podem incorporar a epistasia e a dominância no modelo além de não 

exigirem pressuposições quanto ao modelo e a distribuição dos valores fenotípicos. 

Diante disso, o objetivo deste trabalho foi utilizar AD e seus refinamentos Bagging, 

Random Forest e Boosting para predição da resistência a ferrugem alaranjada no café 

arábica. Além disso, AD e seus refinamentos foram utilizadas para identificar a 

importância dos marcadores relacionados a característica de interesse. Os resultados 

foram comparados com aqueles provenientes do GBLASSO (Lasso Bayesiano 

Generalizado) e RNA.  Foram utilizados dados da resistência a ferrugem do café de 245 

plantas derivadas do cruzamento do Híbrido de Timor e do Catuaí Amarelo, genotipados 

para 137 marcadores. A AD e seus refinamentos obtiveram resultados satisfatórios, 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 característica de interesse, visto 

que dentre os 10 marcadores mais importantes analisados em cada metodologia, 3-4 
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marcadores estavam próximos a QTL’s relacionados a resistência a doença listados na 

literatura. Por fim, a AD e seus refinamentos mostraram um melhor desempenho em 

relação ao GBLASSO e a RNA quanto ao custo computacional. 
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ABSTRACT 

 

SOUSA, Ithalo Coelho de, M.Sc., Universidade Federal de Viçosa, February, 2018. 
Genomic prediction of leaf rust resistance to arabica coffee using machine learning 
algorithms. Advisor: Moysés Nascimento. Co-advisors: Ana Carolina Campana 
Nascimento and Cosme Damião 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 Networks (ANN), Decision 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 use DT and its refinements Bagging, Random Forest and Boosting for 

prediction of resistance to orange rust in arabica coffee. In addition, DT and 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 Catuaí, 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. 
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1. INTRODUÇÃO 

 

O café é uma das bebidas mais consumidas do mundo, sendo a cultura comercial 

mais importante e a segunda commodity internacional mais valiosa, atrás somente do 

petróleo (Kewscience, 2017). O Brasil destaca-se como maior produtor e exportador de 

café do mundo, tendo exportado cerca de 32,9 milhões de sacas no ano safra 2016/2017 

resultando na receita cambial de US$5,64 bilhões, sendo a espécie arábica responsável 

por 87,84% das exportações (EMBRAPA, 2017). 

 Algumas doenças podem afetar a cafeicultura, sendo a ferrugem alaranjada 

causada pelo fungo Hemileia vastatrix a principal em abrangência e danos no Brasil e no 

mundo. Para minimizar os prejuízos causados pela doença são utilizados cultivares 

resistentes as quais podem ser obtidas por meio de programas de melhoramento com 

informação do sequenciamento do genoma (Barka et al., 2017) e identificação de 

marcadores moleculares associados a doença (Alkimim et al., 2017). Outra abordagem 

interessante que auxilia na obtenção de cultivares resistentes é a Seleção Genômica (SG). 

A SG, proposta por Meuwissen et al. (2001), é uma variante da seleção assistida por 

marcadores na qual marcadores cobrindo todo o genoma são utilizados para predizer o 

mérito genético dos indivíduos visando a seleção de materiais com desempenho desejado 

de acordo com o caráter em estudo. 

 Em geral, os modelos estatísticos utilizados em SG para a predição do mérito 

genético, por exemplo Ridge Regression Best Linear Unbiased Prediction (RR-BLUP) e 

Bayesian Lasso (BLASSO), são baseados na pressuposição de normalidade dos valores 

fenotípicos. Portanto, o uso de tais modelos para valores fenotípicos caracterizados por 

variáveis categóricas ou binárias, como por exemplo resistência à ferrugem não são 

adequados. Visando contornar esse limitação, Pérez e de los Campos (2014) propuseram 

a utilização de modelos lineares generalizados sob o enfoque bayesiano (BGLR) 

estendendo assim a seleção genômica a modelos contínuos e discretos. Apesar de úteis, a 

presença de fatores complicadores tais como epistasia e dominância dificultam a 

utilização dos modelos usuais de SG, visto que os mesmos requerem que tais efeitos sejam 

estabelecidos à priori pelo pesquisador. 

Outra abordagem interessante para problemas de predição é o uso de algoritmos 

de aprendizado de máquina, como por exemplo as Redes Neurais Artificiais (RNA), 

Árvores de Decisão (AD) e seus possíveis refinamentos tais como Bagging, Random 
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Forest e Boosting. Tais algoritmos não possuem pressuposições quanto ao modelo, já que 

seus resultados dependem do processo de aprendizado e não da distribuição das variáveis 

em si. Essa característica dos métodos de aprendizado estatístico possibilitam captar 

fatores complicadores tais como epistasia e dominância no modelo de predição e 

permitem que não haja nenhum pressuposto quanto a distribuição dos valores fenotípicos.  

A utilização de Redes Neurais em SG pode ser vista em Silva et al. (2017) em que 

os autores propuseram o uso de Redes Neurais para predição de resistência à ferrugem 

em café arábica (Coffea arabica) obtendo resultados satisfatórios quanto a taxa de 

classificação incorreta comparado com o ajuste de modelos lineares generalizados sob o 

enfoque bayesiano. Glória 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 (importância relativa e contribuição relativa). Apesar de interessante, as redes 

demandam muito recurso computacional e a determinação de quais marcadores são 

relevantes para o caráter em estudo não é uma tarefa trivial, visto que demanda o 

conhecimento e combinação dos valores dos pesos de neurônios em camadas ocultas 

obtidos após o treinamento da rede. Outra questão é o fato da rede (Perceptron Multi 

Camadas) não apresentar solução única (Silva et al., 2010), ou seja, para o mesmo 

problema é possível a obtenção de diferentes modelos baseados em Redes Neurais. 

Comparada com as RNA, as AD e seus possíveis refinamentos demandam menos recurso 

computacional e apresentam a importância dos marcadores de maneira fácil 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 árvore de decisão e seus 

refinamentos Bagging, Random Forest e Boosting para predição da resistência à ferrugem 

do café arábica. 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 importância dos marcadores 

relacionados a resistência à ferrugem foi avaliada e descrita por meio das metodologias 

utilizadas neste estudo.   
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2. REFERENCIAL TEÓRICO 

 

2.1. Café Arábica e ferrugem alaranjada 

 

O Brasil é responsável por 70% das exportações mundiais de café, sendo o Coffea 

arabica a espécie mais produzida, representando 76% da produção nacional em 2017 

(CONAB, 2017). Vários fatores podem influenciar a produtividade do café, como por 

exemplo a utilização dos insumos, avanços tecnológicos, fatores climáticos e biológicos 

e o potencial genotípico 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 características de interesse.  

A cafeicultura brasileira originou pela introdução de apenas três plantas de café 

da variedade Typica espécie C. arabica e embora existam muitas cultivares de C. arabica, 

todas as cultivares conhecidas da espécie são derivada de C. arabica variedade Typica e 

C. arabica variedade Bourbon, as quais são 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 genética do C. arabica, 

tem sido explorado com sucesso os genes de C. canephora para a obtenção de cultivares 

com resistência à ferrugem, sendo o hibrido de Timor um dos materiais genéticos mais 

utilizados nesse contexto (Bettencourt e Fazuolli, 2008).  

O híbrido de Timor é um híbrido natural entre as espécies Coffea arabica e Coffea 

canephora, sendo um híbrido de grande importância nos programas de melhoramento 

visando à resistência a Hemileia vastatrix, agente causador da ferrugem alaranjada do 

cafeeiro (Setotawi et al.; 2010). A ferrugem é a doença de maior potencial destrutivo na 

cultura de café, causada pelo fungo Hemileia vastatrix Berk & Br, podendo causar danos 

de até 50% na produtividade.  

Até o momento, foram identificadas 45 raças fisiológicas de H. vastatrix (Várzea; 

Marques, 2005), destas 15 já foram identificadas no Brasil (Zambolim et al., 2005; Cabral 

et al., 2009). Em cafeeiro, nove genes conferem resistência de diversas raças de H. 

vastatrix, sendo estes genes dominantes/recessivos e aparentemente independentes 

(Mayne, 1936; Noronha-Wagner; Bettencourt, 1967; bettencourt; Noronha-Wagner, 

1971; Bettencourt e Rodrigues, 1988). 
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Tanto no C. arabica, quanto no C. canephora existem quatro gentes que conferem 

resistência a algumas raças de H. vastatrix, sendo admitido a possível existência de outros 

genes ainda não identificados. O Hibrido de Timor, resultante do cruzamento entre C. 

arabica e C. canephora, possui fenótipo de C. arabica, é tetraploide, autofertil (Rijo, 

1974, Carvalho et al., 1989) e tem facilidade de cruzar com as cultivares de C. arabica, 

favorecendo a transferência de sua resistência (Carvalho et. al., 1989). Acessos derivados 

de Hibrido de Timor possuem cinco genes dominantes que condicionam os espectros de 

resistência. 

 

2.2. Seleção Genômica Ampla 
 

A Seleção Genômica Ampla (SGA), ou Genome Wide Selecion (GWS) foi 

proposta por Meuwissen et al. (2001) com o objetivo de utilizar informações diretas do 

DNA na seleção e predição do mérito genético, de forma a permitir alta eficiência 

seletiva, grande rapidez na obtenção de ganhos genéticos com a seleção de baixo custo 

em comparação com a seleção tradicional baseada em dados fenotípicos (RESENDE, 

2012). A SGA é fundamentada em marcadores moleculares, que têm efeitos estimados a 

partir de uma metodologia específica e aplicados para predição do mérito genético. Com 

a SGA também, é possível selecionar indivíduos na fase inicial da vida, pois identifica 

através de marcadores moleculares, os alelos associados a uma determinada característica 

de interesse, permitindo a seleção precoce. 

Atualmente, os marcadores moleculares mais usuais são os SNP’s (polimorfismo 

de um único nucleotídeo, ou single nucleotide polymorphisms), pois são a forma mais 

abundante de variação do DNA nos genomas, sendo preferidos em relação a outros 

marcadores genéticos devido a sua baixa taxa de mutação 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 detecção de desequilíbrios de ligação que 

provavelmente estão associados a uma determinada característica de interesse. 

Dentre as diversas metodologias aplicadas em seleção genômica, aquelas baseadas 

em inferência bayesiana apresentam destaque e são utilizadas em diversos estudos 

(MEUWISSEN et al., 2001). No trabalho realizado por Meuwissen et al. (2001) foram 

propostos os métodos bayesianos Bayes A e Bayes B e comparados com o BLUP (Best 

Linear Unbiased Predictor) (HENDERSON, 1974) e LS (Least Squares) (LANDE e 

THOMPSON, 1990), obtendo-se melhores resultados em termos de acurácia. Fan et al. 
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(2011) também utilizaram metodologias bayesianas para análise de associação genômica, 

obtendo resultados satisfatórios. 

Visando a análise de caráter em que os valores fenotípicos apresentam tanto 

distribuições contínuas quanto discretas, Péres e de los Campos (2014) propuseram os 

modelos lineares generalizados sob o enfoque bayesiano (BGLR). Outras abordagens que 

possibilitam a análises de valores fenotípicos que possuem tanto distribuições contínuas 

quanto discretas sem fazer nenhum pressuposto sobre as mesmas são as técnicas de 

aprendizado de máquina, como por exemplo, Redes Neurais, Árvores de Decisão e seus 

possíveis refinamentos (Bagging, Random Forest e Boosting). A seguir serão 

apresentadas tais metodologias. 

 

2.3. Árvore de Decisão e seus possíveis refinamentos 
 

A árvore de decisão (AD) é uma metodologia que particiona o espaço preditor em 

sub-regiões através de alguns critérios, para cara sub-região formada é atribuído um valor 

que será utilizado como valor predito para os novos indivíduos que serão alocados a essas 

sub-regiões. A estrutura da AD é composta pelos nós internos, ramos e nós 

externos/folhas. O nó é dito interno, quando os dados contidos neste nó são divididos de 

acordo com um critério de divisão, formando assim dois novos grupos de dados, sendo 

estes novos grupos ligados ao grupo antigo pelos ramos, já o nó e dito externo (folha) 

quando não ocorre mais divisões dos indivíduos pertencentes a este nó.  A AD pode ser 

classificada como árvore de regressão quando a variável resposta é do tipo quantitativa, 

já quando a variável dependente assume valores qualitativos, a AD é classificada como 

árvore de classificação. 

 

2.3.1. Árvore de Regressão 
 

Para cada região formada na árvore é atribuído um valor, que será utilizado para 

predizer o valor da variável resposta de um novo indivíduo, sendo este valor a média de 

todos os indivíduos pertencente a região utilizados na construção da respectiva árvore. 

 Para a construção da árvore de regressão, o objetivo é construir regiões R1, R2, ..., 

RM que minimiza a Soma de Quadrados dos Resíduos dado por: 
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∑ ∑ ௜ݕ) − ೘)ଶ,௜ ∈ �೘�ݕ̂
ெ

௠=ଵ  

em que ̂ݕ�೘ é a média da variável resposta das observações de treinamento pertencente a 

m-éssima região. Porém, o custo computacional é muito alto sendo inviável considerar 

cada partição possível do espaço em M regiões para se obter a menor soma de quadrados 

dos resíduos (SQR). Para contornar o custo computacional, a literatura propõe realizar 

um procedimento baseado em divisões binárias recursivas, na qual objetiva-se, obter a 

variável ܺ ௣ e o ponto s, que divida o espaço em duas regiões 

ܴଵሺ݌, ሻݏ = {ܺ|ܺ௣ ൑ ܴ e {ݏ ଶሺ݌, ሻݏ = {ܺ|ܺ௣ >  ,{ݏ
tal que o ponto s divida a p-ésima variável em duas regiões que obtenha a menor soma de 

quadrados dos resíduos, por fim utilizamos a variável que obteve o menor SQR para a 

primeira divisão, em seguida repetimos o processo para cada região gerada. 

 Enquanto uma árvore muito grande pode se super ajustar aos dados, uma árvore 

pequena pode não capturar uma boa estrutura, ambos casos obtendo maus resultados 

quando utilizada a árvore construída para a predição de novos indivíduos não utilizados 

no treinamento da árvore. Uma abordagem para a escolha do tamanho da árvore seria 

construir uma árvore até que nenhuma região obtenha mais que 5 indivíduos e, em 

seguida, podá-la usando o custo complexidade da poda (Hastie et al., 2009). 

 O custo complexidade da poda consiste em analisar sub árvores (�ܶሻ que possam 

ser obtidas através da árvore original (଴ܶሻ. Para cada sub árvore, minimizamos o critério 

do custo de complexidade que é baseado em dois parâmetros, a taxa de erro R(T) e o 

tamanho da árvore em termos de folhas |ܶ|, dado por: ܴ�ሺܶሻ =  ܴሺܶሻ +  |ܶ|ߙ 
Sendo o parâmetro de ajuste ߙ ൒ Ͳ, responsável pelo equilíbrio entre o tamanho 

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

 

2.3.2. Árvore de Classificação 
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Para a construção da árvore de classificação, o objetivo é obter regiões R1, R2, ..., 

RM que minimizam um dos 3 critérios apresentados a seguir (James et al., 2013): 

 Taxa de Erro Aparente: ܶܣܧ =  ͳ −  ma�௞ ሺ̂݌௠௞ሻ, 
 Índice Gini: 

� = ∑ ௠௞ሺͳ̂݌ −௄
௞=ଵ  ,௠௞ሻ̂݌

 Deviance: 

ܦ =  − ∑ ௠௞௄̂݌݃݋௠௞݈̂݌
௞=ଵ  

 

em que ̂݌௠௞ representa a proporção de observações na m-ésima região pertencentes a k-

ésima classe. Na construção da árvore de classificação é indicado utilizar o índice Gini 

ou o Deviance, pois estes são mais sensíveis para analisar a pureza do nó. Os índices 

diminuem de acordo com o crescimento da árvore que ocorre através da divisão binária 

recursiva. Para evitar o superajustamento do modelo, indica-se que nenhuma região 

obtenha mais que 5 indivíduos e em seguida podá-la usando qualquer um dos critérios 

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

utilizado se a maior acurácia for o objetivo. 

  

2.3.3. Bagging 
 

Árvores de decisão possuem o problema de  ter alta variabilidade, ou seja, se 

utilizarmos uma parte de um banco de dados para construirmos uma árvore e em seguida 

utilizarmos a outra parte do mesmo banco de dados para construir uma segunda árvore, 

iremos obter duas árvores com estruturas diferentes. Para contornar esse problema, o ideal 

seria obter várias amostras de uma mesma população, construir várias árvores e em 

seguida obter a média/moda dos valores preditos. Como não é uma tarefa fácil obter 

vários conjuntos de treinamento de uma população, é aplicada a técnica de bootstrap, que 

consiste em obter B amostras com reposição da amostragem disponível, obtendo assim B 

modelos ݂̂ ଵሺݔሻ, ݂ ̂ଶሺݔሻ,..., ݂ ̂�ሺݔሻ, por fim utilizamos os modelos gerados para obter uma 

média, dado por: 
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݂̂௠éௗ௜௢ሺݔሻ =  ͳܤ ∑ ݂̂�ሺݔሻ�
� =ଵ  

e assim diminuir a variabilidade obtida nas árvores de decisão. 

 A quantidade de árvores utilizadas no Bagging não é uma parâmetro que irá 

resultar num superajustamento do modelo, na pratica é utilizado uma quantidade onde o 

erro tenha estabilizado (James, 2013). Para analisar o erro, não é necessário utilizar 

validação cruzada ou utilizar dados de teste. No processo de bootstrap, em média 1/3 dos 

dados não são utilizados em cada modelo criado, sendo estes chamado de observações 

OOB (out-of-bag). Assim, ao final do bagging teremos que cada indivíduo estará presente 

em média em 2/3 dos modelos criados, estes sendo utilizados para obter o valor predito 

do indivíduo, e sendo testado nos 1/3 dos modelos restantes, onde será analisado a taxa 

de erro do teste. 

 

2.3.4. Random Forest 
 

Devido ao fato de sempre utilizarmos todas as variáveis em cada partição no 

Bagging, as predições obtidos nas AD estarão altamente correlacionados uma vez que as 

AD terão estruturas semelhantes. A média de valores altamente correlacionados, não 

resultada numa grande redução da variância, como ocorre quando é feita com valores não 

correlacionados. Ho (1995) visando melhorar a acurácia na classificação dos indivíduos 

propôs o Random Forest (RF), o qual segue a mesma ideia do Bagging, alterando somente 

o número de variáveis preditoras (m<p) utilizadas em cada partição, obtendo os valores 

preditos mais independentes, ocasionando assim na redução da variabilidade encontrada 

nas árvores de decisão. Hastie, et al., (2009) sugere que o número de variáveis preditoras 

utilizadas em cada partição seja dada da seguinte forma, para árvore de classificação ݉ ݉ e para árvores de regressão ݌√= = ݌  ͵⁄ . 

 

2.3.5. Boosting 
 

Outra metodologia utilizada para melhorar a performance obtida por uma única 

árvore, é o Boosting. Ao contrário do Bagging que cria múltiplas árvores independentes, 

o Boosting cria árvores sequencialmente utilizando-se de informação prévia da árvore 
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anterior. Ao invés de ajustar um modelo para a variável resposta Y, nós ajustamos um 

grande número de árvores de decisão, ݂̂ଵ, … , ݂̂� , para o resíduo atual. Nessa metodologia 

a aprendizagem é lenta, necessitando assim que B seja grande, porém é necessário ter 

cuidado para não super ajustar o modelo, sendo utilizada a validação cruzada para se 

escolher o número de árvores que será construída. 

 

2.4. Redes Neurais Artificiais 
 

As Redes Neurais Artificiais (RNA) funcionam conceitualmente de forma similar 

ao cérebro humano, tentando reconhecer regularidades e padrões de dados, e são capazes 

de aprender com a experiência e fazer generalizações baseadas no seu conhecimento 

previamente acumulado. Embora biologicamente inspiradas, elas encontraram aplicações 

em diferentes áreas científicas. 

O princípio central da teoria de redes neurais está no fato de que fornecendo 

exemplos (população de treinamento) do relacionamento entre variáveis de entrada X e 

um alvo T, a rede neural irá capturar a relação entre as variáveis, podendo generalizar 

essas informações para novos casos (população de validação) (Mackay, 1994). 

A arquitetura de uma rede neural é definida pelo número de camadas (camada 

única ou múltiplas camadas), pelas conexões entre camadas, pelo número de neurônios 

em cada camada, pelo tipo de conexão entre eles (feedforward ou feedback) e pelo 

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

um neurônio artificial. 

 

Figura 1- Modelo não linear de um neurônio artificial (Adaptado de Haykin, 2001). Nesta 
figura ݔଵ, ݔଶ, ..., ݔ௠ representam os valores dos marcadores; ௞ܹଵ, ܹ ௞ଶ, ..., ܹ ௞௠ os pesos 
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sinápticos associados a cada entrada; bk é o termo bias; uk é a combinação linear dos sinais 
de entrada; φ(.) é a função de ativação e ݕ௞ é a saída do neurônio. 

Matematicamente podemos definir a saída de cada neurônio como: ݕ௞ = ߮(∑ ௝௠௝=ଵݔ௞௝ݓ + ܾ௞), 

em que:  

 ݓ௞௝ são os pesos sinápticos associados a cada entrada; 

 ݔ௝ são as entradas da rede; 

 ܾ௞ é o termo bias; 

 ߮ሺ. ሻ é a função de ativação; 

 ݕ௞ é a saída de neurônio. 

 

Os pesos são os parâmetros ajustáveis que mudam e se adaptam à medida que o 

conjunto de treinamento é apresentado à rede. Assim, o processo de aprendizado 

supervisionado em uma RNA com pesos, resulta em sucessivos ajustes dos pesos 

sinápticos, de tal forma que a saída da rede seja a mais próxima possível da resposta 

desejada. O modelo neural também inclui um termo chamado de “bias”, aplicado 

externamente, simbolizado por ܾ௞. O ܾ௞ tem o efeito do acréscimo ou decréscimo da 

função de ativação na entrada da rede, dependendo se é positiva ou negativa, 

respectivamente. Um neurônio biológico dispara quando a soma dos impulsos que ele 

recebe ultrapassa o seu limiar de excitação (threshold) ele é tomado fora do corpo do 

neurônio e conectado usando uma entrada adicional. 

As funções de ativação fornecem o valor da saída de um neurônio, elas limitam a 

saída do neurônio, geralmente nos intervalos de [Ͳ,ͳ] ou [−ͳ,ͳ]. As principais funções 

de ativação são a Função Limiar (Degrau), Função “Sigmoidal” ou “Sigmóide”, Função 

Signum, Função Tangente Hiperbólica. 

Na Figura 2 é apresentada uma arquitetura de rede neural composta por uma 

camada de entrada, duas camada intermediárias e uma camada de saída que é responsável 

por retornar os valores preditos da variável de interesse, sendo possível retornar uma ou 

mais variáveis respostas. Essa figura representa o modelo da rede Perceptron 

multicamadas. 
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Figura 2- Representação dos três tipos de camadas existentes em redes neurais de 
múltiplas camadas, característica do modelo Perceptron Múltiplas 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, são utilizados tanto para caracteres 

quantitativos como para qualitativos (binário ou multinominal). Quando o caráter for 

contínuo (ݕ௜; � = ͳ, … , ݊ሻ a equação é dada por ݕ௜ =  �௜ + �௜, em que �௜ é um preditor 

linear e �௜ são resíduos independentes com distribuição ܰሺͲ,  pesos ݏ′௜ݓ ௜ଶ��ଶሻ, sendoݓ

atribuídos. Em notação matricial o modelo é dado por ࢟ = ࣁ  +  �, em que ࢟ ,ଵݕ}= … , ࣁ ,{௡ݕ = ,ଵߟ} … , � ௡} eߟ = {�ଵ, … , �௡}. 
O preditor linear é estruturado da seguinte forma: 

ࣁ = ͳ� +  ∑ �௝�௝ + ∑ ࢛௟௅
௟=ଵ

௃
௝=ଵ , 

em que: 

 � é um intercepto; 

 �௝ é a matriz dos preditores; 

 �௝ são os vetores que contém os efeitos associados às colunas de �௝; 
 ࢛௟ = {�௟ଵ, … , �௟௡} são vetores de efeitos aleatórios.  

A distribuição condicional dos dados é expresso por: 
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ሻࣂ|ݕሺ݌ =  ∏ ܰ ቌݕ௜|� +  ∑ ∑ ௝௞ߚ௜௝௞ݔ +  ∑ �௟௜௅
௟=ଵ

௄ೕ
௞=ଵ

௃
௝=ଵ , ��ଶݓ௜ଶቍ௡

௜=ଵ  

em que ࣂ representa valores desconhecidos como o intercepto, coeficientes de regressão, 

variância residual e outros efeitos aleatórios. A priori admite a seguinte fatoração ݌ሺࣂሻ ሺ��ଶሻ݌ሺ�ሻ݌= ∏ ௃௝=ଵ(௝�)݌ ∏ ሺ࢛௟ሻ௅௟=ଵ݌ . O intercepto assume uma priori flat e a variância 

residual assume uma qui-quadrada invertida escalonada com densidade ݌ሺ��ଶሻ =߯−ଶሺ��ଶ|ܵ� , ݈݃�ሻ com graus de liberdade ݈݃�ሺ> Ͳሻ e o parâmetro escalar ܵ�ሺ> Ͳሻ.  
Os coeficientes da regressão {ߚ௝௞} podem assumir tanto uma priori informativa 

como não informativa. Quando assume-se uma priori não informativa para ߚ௝௞, os efeitos 

fixos são estimados baseados somente na informação contida na verossimilhança. Para os 

coeficientes que assumem uma priori informativa, a escolha da priori tem um papel 

importante na determinação do tipo de encolhimento dos efeitos induzidos. Como 

exemplo de priori informativa temos a Gaussiana que induz encolhimento da estimativa 

similar ao da regressão ridge. A exponencial dupla (priori utilizada no modelo BLASSO) 

e a t-escalonada (priori utilizada no modelo Bayes A) que possuem distribuição mais 

concentradas no ponto zero e caudas mais densas do que na distribuição normal.  

Para os vetores de efeitos aleatórios �௟ são atribuídos prioris de distribuição 

normal multivariada com média zero e matriz de covariância ݒ݋ܥሺ࢛௟, ࢛௟′ሻ = �௟�௨௟ଶ  em 

que �௟ é uma matriz simétrica positiva semi-definida e �௨௟ଶ  é o parâmetro de variância 

com priori �௨௟ଶ ~߯−ଶሺ݈݃௟, ௟ܵሻ. 
Quando o caráter é qualitativo, é utilizada a ligação probit (Pérez e de los Campos, 

2014). A probabilidade de cada categoria é ligada ao preditor linear de acordo com a 

seguinte função de ligação: ܲሺݕ௜ = ݇ሻ = Φሺߟ௜ − γ௞ሻ − Φሺߟ௜ −  ,௞−ଵሻߛ
onde Φሺ. ሻ é a função acumulada da distribuição normal padrão, ߟ௜ é o preditor linear e γ௞ são os parâmetros do limiar, com γ଴ = −∞, γ௞ ൒ γ௞−ଵ, γ௞ = ∞. 
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2.6.  Coeficiente de Coincidência de Cohen’s Kappa 
 

O coeficiente de Cohen’s Kappa proposto por Cohen (1960) com o objetivo de 

verificar a concordância entre duas metodologias diferentes possui a vantagem de 

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

ܽ݌݌ܽܭ  =  ܰº ܿݏܽ݀ܽݒݎ݁ݏܾ݋ ݏܽ�ܿ݊�݀ݎ݋ܿ݊݋ − ܰº ܿܰ݋ݏܽܿܽ ݋ܽ ݏܽ݀ܽݎ݁݌ݏ݁ ݏܽ�ܿ݊�݀ݎ݋ܿ݊݋º ܽݒݎ݁ݏܾ݋ç�݁ܽ݀ܽݏ�݈ܽ݊ܽ ݏ − ܰº ܿ݋ݏܽܿܽ ݋ܽ ݏܽ݀ܽݎ݁݌ݏ݁ ݏܽ�ܿ݊�݀ݎ݋ܿ݊݋  

 

Por exemplo, se selecionarmos 30 (20%) indivíduos em cada uma das 

metodologias dentre um grupo de 150 indivíduos, e tenha sido observado uma 

concordância de 15 indivíduos selecionados pelos dois métodos. O número de 

concordâncias observadas ao acaso é 6, dado por 20% do número de indivíduos 

selecionados. Neste exemplo temos então que o coeficiente de Kappa é igual a 

0,375.  

Ornella et al., (2014) utilizaram este coeficiente para estimar a acurácia 

preditiva de diferentes algoritmos de classificação na seleção genômica. Landis e 

Koch (1977) propuseram a seguinte classificação para o índice Cohen’s Kappa 

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

 

 

 

 

Tabela 1. Classificação do índice Cohen’s Kappa. 

Índice de Kappa Classificação ݇̂ ൑ Ͳ,ʹ Ruim Ͳ,ʹ < ݇̂ ൑ Ͳ,Ͷ Razoável Ͳ,Ͷ < ݇̂ ൑ Ͳ,6 Bom Ͳ,6 < ݇̂ ൑ Ͳ,8 Muito bom 
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Ͳ,8 < ݇̂ ൑ ͳ,Ͳ Excelente 

 

3. MATERIAL E MÉTODOS 
 

O experimento foi efetuado na casa de vegetação e no laboratório de biotecnologia 

do Cafeeiro (Biocafé), estabelecido no instituto de biotecnologia aplicada à agropecuária 

(Bioagro), da Universidade Federal de Viçosa (UFV). Foram utilizados duas populações 

como progenitores, o Híbrido de Timor UFV 443-03 (resistente a ferrugem) e a Catuaí 

Amarelo 64 UFV 2148-57 (suscetível a ferrugem), gerando um híbrido F1 e desta 

população foi feita a autofecundação para se obter as 245 plantas utilizadas para a 

construção do mapa genético e identificação dos marcadores moleculares ligados aos 

genes/QTL envolvidos na resistência. A fenotipagem foi realizada em Maio, Julho e 

Agosto de 2009 sendo a 1ª, 2ª e 3ª repetição 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 indivíduo foram codificados para análises de 

seleção genômica. Para os marcadores dominantes em aproximação (alelo proveniente do 

progenitor resistente Híbrido de Timor UFV 443-03) foram atribuídos -1 para a presença 

e 1 para a ausência da banda. Nos marcadores dominantes em repulsão (alelo proveniente 

do progenitor suscetível Catuaí Amarelo UFV 2148-57) as codificações foram 1 e -1 para 

a presença e ausência 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 suscetível. 

Na fenotipagem referente à avaliação da manifestação da resistência ou 

suscetibilidade do genótipo, realizaram-se inoculações em que os uredósporos do patótipo 

001 de H. vastatrix foram multiplicados e inoculados de acordo com a metodologia 

descrita por Capucho et al. (2009). A inoculação foi realizada através da metodologia de 

discos foliares descrita por Eskes (1982), com três replicações. A fenotipagem foi 

efetuada de acordo com Capucho et al. (2009), seguindo a escala descrita por Tamoyo et 

al. (1995), baseada na presença ou na ausência de uredósporos. Os fenótipos foram 

classificados como mais resistentes quando atribuído as notas 1 e 2; em que a nota 1 

apresenta ausência de sintomas e a nota 2 contém lesões cloróticas pequenas. Quando 

atribuído as notas 3, 4 , 5 e 6, os fenótipos são classificados como mais suscetíveis, sendo 
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atribuída a nota 3 quando apresenta lesões cloróticas grandes sem esporulação, a nota 4 é 

atribuída quando apresenta lesões cloróticas grandes com poucos uredósporos, ocupando 

menos de 25% da área foliar, a nota 5 é atribuída quando contém lesões com esporulação 

ocupando de 25 a 50% da área e recebe nota 6 quando se tem lesões como esporulação 

ocupando mais de 50% da área com uredósporos. Para predizer a característica, definimos 

os fenótipos em duas classes, maior resistência (1 = notas 1 e 2) e maior suscetibilidade 

(0 = notas de 3 a 6). 

 

3.1.  Árvore de Classificação (AC) e seus possíveis refinamentos 
 

Para a construção da árvore de classificação, o objetivo é obter regiões R1, R2, ..., 

RM que minimizam o índice Gine dado por (James et al., 2013): 

� = ∑ ௠௞ሺͳ̂݌ −௄
௞=ଵ  ,௠௞ሻ̂݌

em que ̂݌௠௞ representa a proporção de observações na m-ésima região pertencentes a k-

ésima classe. O índice Gini diminui de acordo com o crescimento da árvore que ocorre 

através da divisão binária recursiva. Para evitar o superajustamento do modelo, indica-se 

que nenhuma região obtenha mais que 5 indivíduos e em seguida podá-la usando o custo 

complexidade da poda (Hastie et al., 2009). Visando aumentar a performance preditiva 

do modelos foram utilizados o bootstrap aggregation (Bagging), Random Forest e 

Boosting.  

  O bootstrap aggregation (Bagging) consiste em obter B amostras com reposição 

(tamanho igual a N) do conjunto de dados, obtendo assim B modelos (݂̂ଵሺݔሻ, ݂̂ଶሺݔሻ,..., ݂̂�ሺݔሻሻ que serão utilizados como classificadores individuais. Um novo indivíduo será 

classificado na classe mais comum dentre as predições dos B classificadores individuais. 

Já o Random Forest (RF) segue a mesma ideia do Bagging, alterando somente o número 

de variáveis preditoras (m<p) utilizadas em cada partição. Segundo James et al., (2013) 

o RF resulta num processo de descorrelação entre as árvores geradas melhorando ainda 

mais a acurácia das predições. Finalmente, ao contrário do Bagging que cria múltiplas 

árvores independentes, o Boosting cria árvores sequencialmente utilizando informações 

das árvores anteriores. O classificador do Boosting possui a forma �ሺ࢞ሻ =  ∑ ௧�࢚ሺ࢞ሻ௧ߙ  

que busca minimizar uma função de perda ܮ através  da otimização do escalar ߙ௧ 
(importância atribuída a �࢚ሺ࢞ሻ) e do classificador individual �࢚ሺ࢞ሻ (árvore de decisão 
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individual) a cada iteração ݐ (Freund e Schapire, 1999). Os classificadores individuais �࢚ሺ࢞ሻ possuem um poder classificatório baixo, porém quando utilizados conjuntamente �ሺ࢞ሻ, 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 o backpropagation como algoritmo de aprendizado (Rumelhart et al., 1986). A 

configuração da rede considerando os 137 marcadores como entradas uma camada oculta 

e a saída a qual prediz a resistência ou susceptibilidade da folha a ferrugem é apresentada 

na Figura 3.  

 

Figura 3. Arquitetura da RNA composta de 137 entradas (marcadores) na camada de 
entrada, uma camada oculta com os neurônios ௜ܹ (i = 1, 2,…,6) e a saída ௞ܻ que prediz a 
resistência da folha a ferrugem. 

 Os neurônios Wm são gerados por combinações lineares das variáveis de entrada 

M j (marcadores) e por fim a variável de saída Yk é modelada como uma função de 

combinações lineares dos neurônios Wm da seguinte maneira:  

௠ܹ =  �ሺߙ଴௠ + �௠ߙ  ܺሻ, ݉ = ͳ, ʹ, … , 6 

௞ܶ = ଴௞ߚ  + ,ܹ�௞ߚ  ݇ = ͳ, … ,   ܭ
௞ܻ = ݃௞ሺܶሻ, ݇ = ͳ, … ,  ܭ
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em que ܹ = ሺ ଵܹ, ଶܹ, … , ௠ܹሻ,  ܶ =  ଵܶ, ଶܶ, … , ௄ܶ. 

A função de ativação utilizada na RNA foi a sigmóide, �ሺ߭ሻ = ͳ/ሺͳ + ݁−�ሻ e a 

função de saída a softmax, ݃௞ሺܶሻ = ௘�ೖ∑ ௘�೗�೗ . Os pesos (ߙ଴௠, ;௠ߙ ݉ = ͳ, ʹ, … , ,଴௞ߚሻ e ሺܯ ;௞ߚ ݇ = ͳ, ʹ, … ,  ሻ são parâmetros desconhecidos da rede responsáveis por ajustarܭ

bem o modelo da RNA ao conjunto de treinamento. Como medida de ajuste utilizamos o 

cross-entropy  ܴሺߠሻ=− ∑ ∑ ݃݋௜௞݈ݕ ௞݂ሺݔ௜ሻ௄௞=ଵே௜=ଵ , sendo o backpropagation responsável 

pela sua minimização. 

 

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

O método de seleção genômica baseado em modelos lineares generalizados sob o 

enfoque bayesiano (de los Campos e Pérez, 2014) também foi utilizada para a predição 

do mérito genético. O modelo é dado por: ܻ =  � + ܺଵߚଵ + ⋯ +  ௝ܺߚ௝ + ଵݑ  + ⋯  ௤ݑ +

sendo � o intercepto, ܺ ௜ as matrizes dos preditores, ܺ௣= {x ijk}, ߚ௝ os vetores de efeitos 

associados as colunas de ௝ܺ e os ݑ௤ = ,௤ଵݑ} … ,  .௤௡} são vetores de efeitos aleatóriosݑ

Nesse estudo, visto que os valores fenotípicos apresentam distribuição categórica 

(resistência da folha à ferrugem), a função de ligação probit (probit link) foi utilizada 

(Pérez e de los Campos, 2014) onde a probabilidade de cada categoria é ligada ao preditor 

linear de acordo com a seguinte função de ligação: ܲሺݕ௜ = ݇ሻ = Φሺߟ௜ − γ௞ሻ − Φሺߟ௜ −  ,௞−ଵሻߛ
em que Φሺ. ሻ é a função acumulada da distribuição normal padrão, ߟ௜ é o preditor linear 

e γ௞ são os parâmetros do limiar, com γ଴ = −∞, γ௞ ൒ γ௞−ଵ, γ௞ = ∞. 

 

3.4. População de treinamento e validação 
 

O conjunto de dados foi particionado em duas partes: conjunto de treinamento e 

conjunto de validação. Os conjuntos de treinamentos foram mantidos com os mesmos 

indivíduos para a modelagem de todas metodologias, sendo estes compostos por 70% de 

cada classe (172 indivíduos), tomadas aleatoriamente, os 30% (73 indivíduos) restantes 
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foram utilizados no conjunto de validação. Na literatura as porcentagens utilizadas no 

conjunto de treinamento variam entre 60 e 90% como visto em Gianola et al. (2011) e 

González-Camacho et al. (2012). 

 

3.5. Importância de marcadores 
 

 Para obtenção dos marcadores mais importantes em cada metodologia, utilizamos 

todos os indivíduos na construção dos modelos. No GBLASSO definiu-se como os 

marcadores de maior importância aqueles com maiores coeficientes de regressão em 

valores absolutos. No processo da árvore de classificação e da poda, utilizamos os 

marcadores escolhidos nos primeiros níveis da árvore. No Bagging e Ranfom Forest 

assumimos como os marcadores mais importantes aqueles que em média influenciaram 

mais na redução do índice Gini. No Boosting os marcadores mais importantes são aqueles 

que possuem uma maior relevância em separar as observações de uma classe das demais. 

 Na RNA a obtenção dos marcadores mais importantes, ocorre através da 

construção de novas RNA após anular o efeito de cada marcador individualmente. O 

marcador mais importante será aquele que após sua retirada apresenta uma maior TEA 

(Silva et al., 2017). Dentre as 100 redes utilizadas no processo de seleção genômica, a 

rede utilizada para se obter a importância dos marcadores foi aquela 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 são capazes de indicar marcadores que estão associados a uma 

certa característica de interesse. 

  

3.6. Comparação de metodologias 
 

Para a comparação entre as metodologias, dividimos aleatoriamente o conjunto 

em dois subconjuntos (treinamento e validação) num total de 100 vezes. Utilizamos o 

custo computacional médio e o intervalo de confiança da Taxa de Erro Aparente (TEA) 

obtida através dos conjuntos de validações como podemos ver na Figura 4.  

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

a concordância entre as metodologias tanto na classificação dos indivíduos (utilizando o 
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conjunto de validação) quanto na identificação dos marcadores (os 10 marcadores mais 

importantes de cada metodologia). O coeficiente de Cohen’s kappa é dado por: 

ܽ݌݌ܽ݇ = ܱܥܰ  − ܣܱܰܣܧܥܰ −  ܣܧܥܰ

sendo NCO o número de concordância observadas, NCEA o número de concordância 

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

 

3.7. Aspectos computacionais 
 

As análises dos dados foram realizadas em um computador com processador core 

i7 3.40GHz e 16 GB de memória RAM e foi utilizado o software R 3.40 (R Core Team, 

2017), sendo utilizado para a predição por meio das RNA a função nnet, através do pacote 

nnet (Venables e Ripley, 2002). As características da RNA foram escolhidas de acordo 

com a limitação da TEA de no máximo 15% ou um máximo de 5000 iterações no conjunto 

de validação. A função BGLR, pertencente ao pacote BGLR (de los Campos e Pérez, 

2016), foi utilizada para estimar os modelos generalizados bayesiano, sendo realizadas 

100.000 iterações com burn-in de 20.000 e thin de 10. Para a construção da árvore de 

classificação utilizamos a função tree pertencente ao pacote tree (Ripley, 2016). A função 

randomForest utilizada para construção do modelo do Bagging e do Random Forest 

pertence ao pacote randomForest (Liaw e Wiener, 2002). Por fim a função gbm do pacote 

gbm (Ridgeway et al., 2017) foi utilizada para a utilização do Boosting. 

 

4. RESULTADOS 
 

Os valores de Taxa de Erro Aparente (TEA) média obtidas por meio do ajuste dos 

modelos em estudo (AD, Árvore de Decisão 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 não apresenta grande diferença 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 com os intervalos de 

confiança 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 segundos (diagonal), coeficiente de Cohen’s Kappa médio 
entre as classificações (acima da diagonal) e coeficiente 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% 69,00% 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 ** ** ** 0,14 85,67% 80,97% 81,66% 
Bagging 2,91% 56,85% 24,49% ** 4,10 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 

Abreviações: RNA, Rede Neural Artificial; GBLASSO, Lasso Bayesiano Generalizado; AD, Árvode de 
Decisão; ADP, Árvore de Decisão com Poda; RF, Random Forest. * Coeficiente menor que zero. ** 
Coeficiente não calculado devido a metodologia identificar poucos marcadores importantes. 

Após a classificação dos genótipos de acordo com a predição obtida por cada 

metodologia, o coeficiente Kappa de Cohen médio entre as mesmas foi estimado e estão 

apresentados acima da diagonal da Tabela 2. Adicionalmente, a razão entre o tempo gasto 

para o ajuste/treinamento dos modelos também foram obtidos e são apresentados abaixo 

da diagonal na Tabela 2. 

Figura 4: Taxa de erro aparente e intervalos de confiança com 95% obtidos para cada 
modelo ajustado. As linhas pontilhadas destacam os limites do IC obtidos por meio do 
GBLASSO. Abreviações: RNA, Rede Neural Artificial; GBLASSO, Lasso Bayesiano Generalizado; 
AD, Árvore de de Decisão; RF, Random Forest. 
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De acordo com Landis e Koch (1977), um coeficiente Kappa de Cohen superior a 

0,4 pode ser considerado uma estimativa boa a excelente de concordância entre as 

metodologias. Em geral, o coeficiente Kappa de Cohen médio apresentou valores 

positivos e altos na classificação dos genótipos. Comparando as técnicas ao GBLASSO, 

observa-se que a metodologia com menor percentual de concordância foi a AD (70,33%), 

enquanto que o RF foi a metodologia mais similar quanto a classificação fornecida pelo 

GBLASSO (88,88%) (Tabela 2). Já considerando todas as metodologias avaliadas, o 

maior percentual de concordância foi observado entre os resultados obtidos por meio do 

RF e Boosting (93,44%). Em termos da demanda computacional, dentre todos os modelos 

ajustados, apenas a RNA não 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 rápida que a mesma. 

 Dentre os dez marcadores mais importantes indicados por cada metodologia 

(Tabela 3) observa-se que o maior percentual de concordância Kappa Cohen (89,21%) 

foi observado entre GBLASSO e Boosting o qual apresentou 9 marcadores em comum. 

Já as metodologias RNA e AD apresentaram menor percentual de concordância (0,00%), 

não 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 são marcadores em região de QTL de acordo com Pestana et al., 
2015. Abreviações: RNA, Rede Neural Artificial; GBLASSO, Lasso Bayesiano Generalizado sob enfoque 
Bayesiano; AD, Árvode de Decisão; ADP, Árvore de Decisão com Poda; RF, Random Forest. 

 

5. DISCUSSÃO 
 

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

máquina tais como aqueles baseados em RNA, árvore de decisão (AD) e seus possíveis 
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refinamentos Bagging, Random Forest e Boosting para predição da resistência à ferrugem 

do café arábica. Os resultados obtidos foram comparados com aqueles advindos da 

abordagem tradicional para estudos de SG para situações nas quais as características não 

apresentam distribuição 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 resistência a ferrugem. 

O uso de métodos baseados em aprendizado de máquina (AM) para predição da 

resistência à ferrugem do café arábica 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 predição (James et al., 2013). Hastie et al. (2009) 

enfatizam que a baixa acurácia preditiva das AD pode ser contornada pela utilização de 

metodologias tais como Bagging, Random Forest e Boosting (Breiman, 2001) que 

agregam várias árvores 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 número de 

preditores inferior (݉ ≈  ao bagging. Essa estratégia visa quebrar a correlação entre (݌√

os modelos construídos em cada iteração de forma a aumentar a capacidade preditiva do 

modelo (Hastie et al., 2009). Nesse estudo a semelhança entre os valores de TEA é 

explicado pois apenas 1,61% dos marcadores apresentaram forte correlação entre si, além 

disso, temos que a resistência a ferrugem é uma caraterística oligogênica, assim a divisões 

de algumas sub-regiões são realizadas somente com marcadores que não estão associados 

a resistência (Bettencourt; Rodrigues, 1988). Os marcadores utilizados nesse estudos 

foram obtidos apenas em regiões nas quais se observaram a presença QTL em estudos 

prévios nessa população (Pestana et al., 2015), caracterizando assim um mapeamento fino 

apenas em regiões cromossômicas de interesse, o que explica o número reduzido de 

marcadores utilizados e o baixo desequilíbrio de ligação 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 RF, boosting e máquinas de vetores suporte (MVS) 

para predizer valores genéticos genômicos (VGG) por meio de dados simulados e 

verificaram melhor performance do boosting em detrimento dos outros dois métodos. 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC4023444/#bib1
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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 do bagging. 

Os autores verificaram que o uso do bagging no GBLUP além de melhorar desempenho 

preditivo do método tornou o mesmo mais robusto em relação 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 os autores comprovaram a eficiência do 

uso do bagging conjuntamente com o GBLUP na predição de valores genéticos 

genômicos (VGG) para, respectivamente, frangos e touros da raça Jersey. Já Ornella et 

al. (2014) utilizaram diversos algoritmos e classificação para a predição genômica em 

milho e verificaram que tais metodologias são uma alternativa promissora para SG no 

melhoramento de plantas. Diferentemente desses estudos, os quais apontaram para 

superioridade dos métodos baseados em aprendizado de máquina em relação a 

abordagens tradicionais (exemplo, GBLUP, Lasso Bayesiano e Bayes C), devido à 

natureza qualitativa do caráter avaliado nesse estudos, resistência a doença, as 

metodologias avaliadas foram comparadas com os resultados provenientes do ajuste de 

um modelo lineares generalizados sob o enfoque bayesiano o qual contempla essa 

característica naturalmente na modelagem. Dentre os diversos métodos de aprendizado 

de máquina, apenas as RNA foram comparadas com o ajuste de modelos lineares 

generalizados sob o enfoque bayesiano na presença de uma caráter qualitativo (Silva et 

al., 2017). Nesse estudo, da mesma forma que os demais a metodologia baseada em AM, 

no caso RNA, obteve resultados superiores em relação aos obtidos por meio do 

GBLASSO.  

O alto percentual de concordância entre as metodologias, pode indicar que o 

caráter em estudo (resistência a doença) não apresenta fatores complicadores a 

modelagem tais como a presença de grande dominância e epistasia os quais demandam a 

utilização de modelos mais complexos. Apesar da similaridade, deve-se ressaltar que os 

modelos baseados em AM são mais flexíveis e não dependem da especificação 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 

simulação de Monte Carlo via Cadeia de Markov para obter amostras da distribuição 

marginal dos parâmetros os quais demandam da obtenção de grandes cadeias para o 

alcance da convergência, 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 regiões próximas 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 próximos a 

regiões nas quais QTL’s foram detectados (Pestana et al., 2015).  No RF e no boosting, 

dos dez marcadores, cinco (RF = 43, 61, 64, 12 e 47; boosting = 43, 61, 47, 55 e 12) 

encontram-se em regiões próximas a QTL’s. Já no bagging seis marcadores (43, 61, 47, 

12, 55 e 19) estão localizados próximos a QTL’s (Pestana et al., 2015). A ADP não é uma 

estratégia interessante para obter tais informações, visto que o processo de Poda retira 

vários marcadores do processo de predição. Esses resultados indicam que quando 

aplicado os refinamentos (bagging, RF e boosting) às AD, proporcionam boas 

alternativas para determinação de marcas e consequentemente regiões importantes para a 

determinação do caráter em estudo. Por outro lado, o resultado obtido pelo ajuste da RNA 

indica que a estratégia utilizada nesse estudo para determinar a importância de um 

marcador por meio dessa técnica não é eficiente. Apesar dos resultados obtidos nesse 

estudo apontar para um superioridade do bagging tanto na predição de VGG e 

determinação da importância de marcadores, mais estudos com dados simulados e reais 

com diferentes arquiteturas genéticas e conjuntos de dados de diferentes tamanhos 

(indivíduos e marcadores) são necessários para confirmar a eficiência de tais 

metodologias comparadas com aqueles utilizadas tradicionalmente para tais tarefas.  

 

6. CONCLUSÃO 
 

Houve indícios que a RNA utilizada neste trabalho (perceptron multicamadas com 

uma camada oculta) e os refinamentos da árvore de decisão (Poda, Bagging, RF e 

Boosting) mostraram maior eficácia, em termos da TEA, comparada ao método 

tradicional utilizado (GBLASSO) na predição do caráter em estudo (resistência a 

ferrugem), exigindo ainda menor custo computacional (exceto a RNA). Os refinamentos 

da AD foram capazes de detectar marcadores próximo à regiões onde QTL’s foram 

identificados para a característica em estudo. 
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