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INTELIGENCIA COMPUTACIONAL PARA ESTUDOS DE DIVERSIDADE
GENETICA ENTRE GENOTIPOS DE Nicotiana tabacum L.

Autor: Lucas Gabriel Souza Santos
Orientador: Prof. Dr. Ricardo Franco Cunha Moreira
Coorientador: Prof. Dr. Liniker Fernandes da Silva

RESUMO

O fumo cultivado como fonte de matéria-prima para a industria é considerado umas das
culturas ndo alimenticias de maior importancia do mundo e o Brasil se destaca entre 0s
maiores produtores e importadores mundiais. E uma espécie amplamente utilizada nos
estudos de genética e melhoramento vegetal, incluindo a pesquisas em biotecnologia e a
crescente utilizacdo de ferramentas tecnoldgicas para assistir o trabalho dos melhoristas na
agricultura digital. Nesse sentido, o objetivo deste trabalho foi investigar a divergéncia
genética entre gendtipos de tabaco, por métodos multivariados e verificar a eficiéncia de
algoritmos computacionais, visando a identificacdo de gen6tipos promissores. O trabalho foi
dividido em dois capitulos. No primeiro capitulo foi feita uma analise de agrupamento
hierarquica pelo método UPGMA e pelo método de otimizacdo Tocher, em seguida técnica
de rede neural artificial multicamadas. No segundo capitulo foi utilizado o algoritmo
computacional de arvore de decisdo. Através das analises multivariadas formaram-se 3
grupos divergentes entre si. Uma rede neural artificial com 1 camada oculta contendo 3
neurdnios obteve uma acuracia de 0.98, enquanto a arvore de decisdo o valor da acuracia foi
de 0.96. Estes valores demonstram a quao poderosa sao estas ferramentas e reforca o uso
delas em estudos que visem a manutencdo de banco dos germoplasmas e também em
programas de conservacdo e melhoramento genético de tabaco da regido do Recéncavo
baiano.

Palavras-chaves: Redes neurais artificiais; Arvore de decisdo; Melhoramento vegetal;
Fumo.



COMPUTATIONAL INTELLIGENCE FOR GENETIC DIVERSITY STUDIES
BETWEEN GENOTYPES OF Nicotiana tabacum L.

ABSTRACT

Tobacco grown as a source of raw material for the industry is considered one of the most
important non-food crops in the world and Brazil stands out among the world's largest
producers and importers. It is a species widely used in studies of genetics and plant breeding,
including research in biotechnology and the increasing use of technological tools to assist
the work of breeders in digital agriculture. In this sense, the objective of this work was to
investigate the genetic divergence between tobacco genotypes, by multivariate methods and
to verify the efficiency of computational algorithms, aiming at the identification of
promising genotypes. The work was divided into two chapters. In the first chapter, a
hierarchical cluster analysis was performed using the UPGMA method and the Tocher
optimization method, followed by the multilayer artificial neural network technique. In the
second chapter, the decision tree computational algorithm was used. Through multivariate
analyses, 3 groups were formed that diverged from each other. An artificial neural network
with 1 hidden layer containing 3 neurons obtained an accuracy of 0.98, while in the decision
tree the accuracy value was 0.96. These values demonstrate how powerful these tools are
and reinforce their use in studies aimed at maintaining a germplasm bank and also in
programs for the conservation and genetic improvement of tobacco in the Recdncavo region
of Bahia.

Keywords: Artificial neural networks; Decision tree; Plant breeding; Tobacco.
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1. INTRODUCAO GERAL

O tabaco (Nicotiana tabacum L.), ou fumo, como é popularmente conhecido, vem
sendo cultivado ao longo de centenas de anos pelo homem. Incialmente empregados pelos
indios em rituais religiosos e também com uso medicinal devido ao efeito do alcaloide
nicotina, atualmente é considerado a principal cultura ndo alimenticia explorada por diversos
paises, entre eles o Brasil, que ao longo dos anos tem se mantido como um dos maiores
produtores e exportadores do produto no mundo (LORENCETTI; MALLMANN; SANTOS,
2008; SINDITABACO, 2020).

Considerado a principal matéria prima da indUstria do fumo a Bahia € um dos maiores
produtores da regido nordeste do pais. A cultura apresenta grande importancia
socioeconémica para o reconcavo baiano, regido do estado que se destaca o maior produtor
de tabaco escuro para charutos no pais, havendo ainda o cultivo do produto para fumo em
corda no Nordeste do Estado e de tabaco claro para cigarro no Oeste baiano (KIST et al.,
2020). Devido, principalmente, ao curto ciclo de vida e as caracteristicas reprodutiva de suas
flores e frutos, a espécie tem sido empregada em diversos estudos de genética quantitativa,
sendo utilizada ainda em trabalhos envolvendo cultura de tecido, mutagdes induzidas dentre
outros (GANAPATHI et al., 2004; LORENCETTI; MALLMANN; SANTOS, 2008;
PEREIRA, 2014; TROMBIN-SOUZA et al., 2017).

A vista disso, estudos de diversidade genética de cultivares de fumo mostra-se
indispensavel, tanto para a conservagdo do germoplasma, quanto na escolha dos genitores
para fins de melhoramento ou ampliacdo das bases genéticas (ZHANG et al., 2008,
DAVALIEVA et al., 2010, MALLESHAPPA et al., 2020, YANG et al., 2020). Segundo
CRUZ E CARNEIRO (2003) a identificacdo da diversidade genética pode ser realizada
através de analises multivariadas, possibilitando que gendtipos promissores sejam
identificados, aumentando assim a capacidade da obtencdo de hibridos com maior efeito

heterético.

Analises estatisticas multivariadas tem sido frequentemente utilizada por melhoristas
em programas de melhoramento genético, duas delas estdo entre as mais usuais: analise
discriminante e a analise de agrupamento. Entretanto, a aplicacdo de novas tecnologias na
chamada agricultura digital vem agregando novas estratégias que proporcionam vantagens
como: a aproximacdo de funcbes universais; tolerancia a dados com ruidos (outliers) ou

incompletos; capacidade de modelar diversas variaveis e suas relacfes ndo lineares, assim
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como a modelagem com variaveis categoricas e numéricas impulsionando o setor. Nesse
sentido, cada vez mais vem sendo empregado de ferramentas adicionais baseadas em
inteligéncia artificial, na resolucdo de problemas onde a técnica de redes neurais artificiais e
de arvore de decisdo tem se destacado nas diversas aplicacdes (HAYKIN, 2001; BARBOSA
etal., 2011; HAGAN, 2014).

As redes neurais artificiais sdo modelos computacionais inspirados nos neurdnios
biolégicos, compostas por uma rede de unidades de processamento (neurdnios artificiais)
interconectadas possuem a capacidade de reconhecer padrdes através de exemplos e de
generalizar a informacéo aprendida, gerando resultados coerentes para dados desconhecidos
(BRAGA et al., 2000; HAYKIN, 2001; RUSSELL; NORVIG, 2010). A outra abordagem
para problemas de predicdo é a arvore de decisdo (DT). A DT é um modelo estatistico que
utiliza treinamento supervisionado podendo ser empregada em problemas de regressao e de
classificacdo assim como a RNA. A grande vantagem desse método em relagdo as RNA é

que requer um custo computacional menor e os resultados obtidos sdo de facil interpretacéo.

A exemplo, na agricultura vém sendo desenvolvidas pesquisas como: rede neural
artificial na predicdo de produtividade das culturas do trigo (SAFA; SAMARASINGHE;
NEJAT, 2015) e soja (ALVES et al., 2018); uso da arvore de decisao e seus refinamentos na
predicdo da resisténcia a ferrugem do café arabica (SOUSA, 2018); selecdo de genotipos de
eucalipto (TEIXEIRA, 2018); avaliacOes sensoriais de qualidade do tabaco (HE et al., 2020);
arvore de decisdo em classificacdo de genotipos de feijdo (ALMEIDA et al., 2021);, dentre
outros.

Assim sendo, 0 objetivo deste trabalho foi estimar a divergéncia genética entre 15
genotipos, por métodos multivariados e verificar a eficiéncia inteligéncia computacional

para estudos de diversidade genética entre genotipos de nicotiana tabacum 1.

2. REVISAO DE LITERATURA
2.1.Aspectos gerais da cultura do tabaco (Nicotiana tabacum L.)

O género Nicotiana L. pertence a familia Solanaceae, é constituido por mais de 60
espécies conhecidas e esta dividido em trés subgéneros: rustica, tabacum e petunioides,
originarias da América do Sul, América do Norte, Austrélia e Ilhas do Pacifico Sul
(GOODSPEED; WHEELER; HUTCHISON, 1954; NARAY AN, 1987).
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Entre as muitas e variadas espécies, a que tem maior destaque é o fumo (Nicotiana
tabacum L.) (REN; TIMKO, 2001; LORENCETTI; MALLMANN; SANTQOS, 2008). De
acordo com 0s mesmos autores, a espécie apresenta uma gama de variabilidade genética,
sendo esse um dos motivos que a tornou bastante utilizada em programas de melhoramento.
Além disso, a espécie é cultivada mundialmente como fonte de matéria-prima para a
inddstria do fumo, por suas propriedades estimulantes e também utilizada em pesquisas nas
areas de farmaécia, fisiologia, virologia e na transgenia, sendo empregada para a producéo de
proteinas terapéuticas, produtos cosmeéticos, combustiveis, drogas e vacinas como contra 0s

virus da hepatite B e do ebola.

Classificada como uma planta herbacea anual, bianual ou perene e autdgama, o fumo
é um alotetrapldide, com 2n=4x=48, uma das hipoteses sugere que se originou nos vales
orientais dos Andes Bolivianos difundindo-se pelo territorio brasileiro através das migragdes
indigenas, sobretudo Tupi-Guarani. Possui caule Gnico e ereto com a inflorescéncia sendo
uma panicula terminal e o seu ciclo de vida varia entre 120 e 240 dias. As flores sdo
hermafroditas e apresentam uma variedade principalmente na forma; cor e insercdo do
estame, apresentando uma morfologia favoreca tanto autofecundacéo quanto a reprodugéo
cruzada. Outro fato importante, e muito explorado, é que as flores, quando fecundadas,
geralmente resultam na producdo de centenas e milhares de sementes por frutos
(LORENCETTI; MALLMANN; SANTOS, 2008; SINDITABACO, 2019).

O fumo produzido comercialmente pode ser agrupado em diferentes variedades que
sdo influenciadas por alguns fatores como o sistema de producéo, o processo de secagem da
folha (chamado de cura) e também as caracteristicas bioquimicas da planta. Os principais
tipos sdo: o Flue-Cured ou Virginia, Ligh Air - Cured incluindo o Burley e o Maryland, Dark
Air-Cured, Fire- Cured, Sun-Cured, Oriental e Cigar Filler (fumos para charuto) (FRICANO
et al., 2012), dentre as quais se destacam as variedades Virginia, Burley e Oriental,
representando mais de 80% do cultivo mundial (LORENCETTI; MALLMANN; SANTOS,
2008).

No Brasil sdo plantados os tipos de fumo: Virginia, Burley, Comum e outros,
encontrando-se os fumos para capa de charuto, oriental e fumo em corda, sendo utilizados
na fabricacdo dos cigarros uma mistura contendo 40% de fumo Virginia, 35% de fumo
Burley, 15% de fumo Oriental e 10% de talo picado. A utilizacdo destes tipos de fumo
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misturados para a composi¢do do cigarro busca o equilibrio no sabor e no aroma, tendo em

vista, atingir as exigéncias do mercado consumidor (KIST et al., 2004).

O tabaco tambem é classificado em grupos, segundo o seu preparo e/ou processo de
cura, sendo o tabaco de estufa aqueles que sdo submetidos a cura (secagem) em estufas, com
temperatura e umidade controladas (Flue Cured) e o tabaco de galpdo quando submetido a
cura (secagem) natural a sombra ou em galpdes (Air Cured). Os fumos do tipo estufa
compreendem 0s grupos Vvarietais Virginia, que possuem colheita de folhas individuais e
cura através de calor artificial em estufas apropriadas, sendo empregados para misturas na
fabricacdo de cigarros industrializados e possuem alto teor de agucares. Os do tipo galpdo
compreendem o0s grupos varietais Burley, Comum, Dark e Maryland, cuja colheita ¢ feita
pelo corte da planta inteira, estes grupos também sdo utilizados em misturas na fabricacao
de cigarros industrializados (MASSOLA et al., 2005).

As variedades com potencial agricola na Bahia sdo agrupadas em zonas fisiogréaficas
que atribuem a cada umas delas caracteristicas unicas, influenciadas pelos microclimas
especificos e variagdes de solos conferem qualidades intrinsecas de cor, sabor e
combustibilidade. Na Mata Norte se produz um fumo mais forte. O fumo produzido na Mata
de Sdo Goncalo € mais suave, com caracteristicas proximas ao da Mata Fina. A Mata Fina €
a mais nobre area de producdo. Ja a Mata Sul produz um fumo suave (OLIVEIRA, 2006).
As caracteristicas do fumo determinardo a usual classificacdo comercial do produto praticada
neste estado, diferenciando prego e determinando o uso da folha para capa (revestimento

externo), capote (revestimento intermediario) ou enchimento dos charutos.
2.2. Importancia da cultura

O tabaco é uma das culturas ndo alimenticias de maior relevancia no mundo. O Brasil
se destaca como um dos principais produtores ao longo dos anos e maior exportador de
tabaco no cenério internacional. De acordo com o Sindicato da Industria do Tabaco
(Sinditabaco), é o segundo maior produtor com 603 mil toneladas produzidas em 544
municipios (safra 2019/2020), atras somente da China (SINDITABACO, 2020). Ainda de
conforme os dados do Sinditabaco (2020), o setor do tabaco ocupou a 8? posi¢ao no ranking
das exportacOes do agronegocio brasileiro, representando 0,8% do total dos embarques no
ano de 2020.
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A producdo brasileira estd concentrada na regido do Sul e Nordeste, sendo que, estes
trés estados do Sul do Brasil se destacam com 97% da producédo e 99% da exportacdo de
folhas claras para cigarros. O Nordeste tem uma participacdo menor, voltada para a producéao
fumos escuros para charutos, cigarrilhas e fumo desfiado para palheiro (KIST et al., 2020).
Nesta regido, se destaca o estado Bahia como um dos principais produtores, com cerca de
36 municipios com producdo de fumo distribuidos em suas principais zonas, compreendidas
pelas regibes de Feira de Santana, Cruz das Almas e Alagoinhas. O tabaco e seus derivados
ficaram em décimo oitavo lugar na pauta das exportacdes do agronegocio baiano no ano de
2020, participando com 0,42% do valor das exportac6es, correspondendo a US$ 20,507
milhdes (SEI, 2020).

A producdo da Bahia no ano de 2020, foi cerca de 12 milhdes de charutos. Os plantios
ficam concentrados nas regides do Recdncavo e do Nordeste da Bahia com uma produgéo
de 3 mil toneladas em cerca de 23 municipios. O Recbncavo da Bahia, localizado a
aproximadamente 100 km da capital, Salvador, € o maior produtor de tabaco escuro para
charutos no pais, havendo ainda o cultivo do produto para fumo em corda no Nordeste do

Estado e de tabaco claro para cigarro em 7 mil hectares no Oeste baiano (KIST et al., 2020).

O tabaco baiano € considerado um dos melhores do mundo, sendo a maior parte da
producdo exportada em forma de folha. Entretanto, no Recéncavo, a regido mais importante
de produgdo do estado, também chamada de “Mata-Fina”, destaca-se ainda a presenca de
indUstrias tradicionais de charutos e cigarrilhas, que possuem grande importancia econémica
e social, contribuindo na geracdo de oportunidades de trabalho, principalmente para as
mulheres, com empregos diretos e indiretos, além da participacdo dos produtores de
agricultura familiar da regido, envolvendo cerca de 3 mil familias (OLIVEIRA, 2006; KIST
et al., 2020).

2.3.Redes Neurais Artificiais

O conhecimento da diversidade genética presente nas culturas é um fator muito
importante em estudos que tenham como objetivos a conservacéo dos recursos geneticos, a
ampliacdo da base genética e as aplicagdes praticas em programas de melhoramento. Estudos
como esses podem disponibilizar informacgdes acerca do grau de similaridade ou
dissimilaridade entre dois ou mais genotipos e fornecem parametros que auxiliam na escolha
dos melhores genitores (CRUZ; CARNEIRO, 2006). Dessa forma, a analise dos dados e as

estimativas obtidas se tornam um desafio diante do qual o uso de métodos que agrupem o0s
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genotipos pode ser apresentado como uma das melhores alternativas para analise e

interpretacéo dos dados.

Um dos objetivos da maioria dos programas de melhoramento genético de plantas
tem como foco os mecanismos biologicos para identificar o crescimento da cultura e
melhorar seu rendimento. Diante disso a modelagem de safras desempenha um papel
significativo na producdo agricola. As previsdes de produtividade agricola é uma das grandes
dificuldades da agricultura. Realizar essa tarefa requer a disponibilidade um banco de dados
grande, uma vez que a producéo agricola depende de muitos fatores diferentes, como clima,
clima, solo, variedade do gendtipo, entre outros (XU et al., 2019; KLOMPENBURG;
KASSAHUN; CATAL, 2020).

Sdo varios os métodos de previsao de rendimento relatados na literatura, que incluem
regressao, simulacdo, sistemas especialistas, e rede neural artificial (RNA) que ao logo dos
anos sido amplamente utilizada. Segundo BARBOSA et al., (2011) o uso de tecnologia de
redes neurais artificiais tem se encaixado no contexto da agricultura de diferentes maneiras,

auxiliando nas diversas etapas do melhoramento vegetal.

As RNA também sdo chamadas de conexionismo ou sistemas de processamento
paralelo e distribuido, consistem em técnicas computacionais. A estrutura e 0
funcionamento de uma rede séo inspirados nos neurdnios bioldgicos, sendo esta, compostas
por uma rede de unidades de processamento (neurbnios artificiais) interconectadas
responsavel por aprender através de exemplos e de generalizar a informacdo aprendida, ou
seja, a capacidade de gerar resultados coerentes para dados desconhecidos (BRAGA et al.,
2000; HAYKIN, 2001; RUSSELL; NORVIG, 2010).

O aprendizado de uma rede neural ocorre a partir da adaptacdo dos parametros pelo
processo de estimulacdo no ambiente, ap0s esta etapa 0s pesos sindpticos sao responsaveis
por armazenar a informacéo obtida (HAYKIN, 2001). Devido a esta capacidade de aprender
e armazenar o conhecimento adquirido as RNA’s tem sido amplamente utilizada tanto para

realizar classificacOes de padrdes, quanto previsoes.

Existem vdrios trabalhos empregando o uso de RNA’s com as mais diversas
finalidades nas mais distintas areas. A exemplo, na agricultura vém sendo desenvolvidas
pesquisas como: predicdo de produtividade das culturas do trigo (SAFA,
SAMARASINGHE; NEJAT, 2015) e soja (ALVES et al., 2018); selecdo de gendtipos de
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eucalipto (TEIXEIRA, 2018); agrupamento de genétipos de maméo (BARBOSA et al.,
2011); selecdo precoce entre familias de cana-de-acucar (PETERNELLI et al., 2017);
avaliacdes sensoriais de qualidade do tabaco (HE et al., 2020); previsdes de valores genéticos

em cenarios simulados (SILVA et al., 2014), dentre outros.
3. Neuronio artificial

O elemento béasico de uma RNA sdo os neurdnios, uma unidade de processamento
de informacdo fundamental para operacdo de uma rede. Os primeiros principios dos
neurodnios artificiais, foram propostos por McCulloch e Pitts (1943) e apesar de serem
considerados simples, eles serviram como base para o avan¢o do estudo na area (HAYKIN,
2001). Atualmente a representacdo de uma modelo basico de um neurdnio artificial pode ser

feita conforme a figura 1.

Bias

Funcéo de
X1 o—>» M Ativacédo
X Saida
i , C ~a | PO — Y

o—>»
Xn Juncdo

aditiva

Sinais de  Pesos sinapticos
Entradas

Figura 1- Estrutura do modelo do neurénio artificial
Adaptado de: HAYKIN, 2001

Um modelo tipico de um neurdnio é composto por alguns elementos basicos, sinais
de entrada; conjunto de pesos sinépticos, um somador e uma funcéo de ativagdo. Onde os
sinais sdo valores externos assumidos pelas variaveis de uma aplicacdo especifica,
apresentados a entrada; cada sinal € multiplicado por um peso que representa o seu nivel de
relevancia na saida da unidade; é feita uma soma ponderada dos sinais, a fim de produzir um
valor potencial de ativacdo; caso este nivel de atividade exceda certo limite (threshold), ent&o
0 neurdnio produz uma saida. O modelo também inclui um bias b (limiar) que tem o efeito
de aumentar ou diminuir a entrada liquida da fungé@o de ativacdo se positivo ou negativo,

respectivamente. Geralmente este parametro é considerado como um peso sinaptico
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associado a um novo sinal de entrada fixo em +1 (BRAGA et al., 2000; HAYKIN, 2001;
SILVA et al., 2010).

Assim, baseado nessa diviséo, as arquiteturas de uma RNA apresentam uma estrutura
base, porém apresentam particularidades proprias. Um modelo bésico de neurdnio artificial

pode ser representado matematicamente como:

Y =@(V) 1)

Em que: Y = saida do neurénio artificial; = fun¢do de ativacdo; V = resultado do

combinador linear, ou seja:

V =20 Xm- W, (2)

Em que: V = combinador linear; Xxm € 0 nimero de entradas; e wm € 0 peso para cada

entrada de m.

Existem alguns tipos basicos de funcdo de ativacdo como; funcdo degrau, fungdo
degrau (bipolar), e funcdo sigmoide sdo algumas delas (BRAGA et al., 2000; SILVA et al
2010). O neurdnio com a funcdo degrau tera saida se o nivel de atividade interna do neurénio
for um valor positivo ou igual a zero, a saida assumira o valor 1; caso contrério, assumira o

valor 0 (Figura 2).

1, seu=0
g _{0, seu<o0 (3)

g(u)
A

v

Figura 2 - Representacdo grafica funcdo de ativacdo degrau
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A funcdo degrau (bipolar) e sua representacao gréfica (Figura 3), da mesma forma
que a funcdo de degrau binéria, quando o nivel de atividade interna do neurdnio for positivo
ou igual a zero, sua saida assumira o valor 1; contudo, neste caso, se o nivel de atividade do

neurdnio for um valor negativo, a saida do neuronio assumira o valor -1.

1, seu>0

g(u)={ 0, seu=0 (4)
-1, seu<0

-

g(u)

v

Figura 3 - Representacdo gréafica funcdo de ativagdo degrau bipolar

Enquanto que funcdo de ativag¢do sigmoide onde o parametro B defina a suavidade
ou grau de inclinacdo da curva da funcdo sigmoide. A saida no neurdnio assumira valores
entre 0 e 1, é a mais comum na construcao de redes neurais artificiais. Seu gréfico (Figura

4) tem a forma de s e um exemplo deste tipo de funcéo € a logistica, definida por:

g) = m ()
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Figura 4 - Representacdo grafica funcao de ativacdo sigmoide

4. Arquitetura de Redes neurais artificiais

A arquitetura de uma rede neural artificial é definida pela forma como os neurdnios
estéo estruturados entre si. Esta estrutura € um pardmetro de suma importancia, pois sera um
fator restritivo em relagdo ao tipo de problema tratado pela rede (BRAGA et al., 2000;
SILVA et al., 2010). Existem diferentes parametros que definem a arquitetura, nimero de
camadas da rede; numero de nodos em cada camada; tipo de conexdo entre 0s nodos e a
topologia da rede (BRAGA et al., 2000).

A estrutura basica de uma rede neural pode ser dividida em trés partes (Figura 5):
camada de entrada — onde as informacGes do banco de dados sdo inseridas e 0s padrdes sao
apresentados a rede; intermediarias ou ocultas — onde ocorre quase todo processamento e 0s
ajustes necessarios, extraindo as caracteristicas necessarias a fim de representar a informacéo
fornecida e desempenhar uma determinada tarefa.; camada saida -responsavel pela producéo
e apresentacdo do resultado obtido, o qual foi processado através de todas as camadas
anteriores da rede (SILVA et al., 2010).

Camada
Intermediaria

Camada de
Entrada Camada de

Figura 5 - Representacdo das camadas de uma rede neural artificial
Fonte: Silva et al., 2010
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As principais arquiteturas de redes neurais artificiais, considerando a disposicdo e
interconexao dos seus neurdnios, além da constituicdo de suas camadas, podem ser divididas
em: rede Feedforward (alimentacdo a frente) de camada simples, rede Feedforward de
camadas multiplas e redes recorrentes (SILVA et al., 2010; HAYKIN, 2001). E valido
ressaltar que existem outros tipos de redes, tais como: Redes de funcdo de base radial
Adaline, redes recorrentes de Hopfield, redes auto organizaveis de Kohonen (SOM), Redes
LVQ (Learning Vector Quantization), counter-propagation e redes ART (Adaptive
Resonance Theory) (RUSSELL; NORVIG, 2010).

4.1 Redes Feedforward de camada simples

Este tipo de arquitetura possui apenas uma camada de entrada e uma Unica camada
de neurbnios que é a prépria camada de saida (Figura 6). Utilizada geralmente em
reconhecimentos de padrdes e em memorias associativas sendo composta por n entradas e
m saidas, as redes mais conhecidas desse tipo de arquitetura é a Perceptron e ADALINE
(HAYKIN, 2001; SILVA, et al., 2010). A funcéo de ativacdo utilizada na rede Perceptron

geralmente é do tipo degrau ou degrau bipolar.

Camada Camada de saida
de entrada de neurdnios

Figura 6 — Rede Feedforward de camada simples
Fonte: Silva et al., 2010

4.2 Redes Feedforward (Multicamadas)

Estd arquitetura é constituida de uma ou mais camadas ocultas (Figura 7). As
informacg0des sdo recebidas pela camada de entrada, e processadas de forma sucessiva pelas

camadas ocultas, onde as informagdes sdo extraidas e codificada por meio dos pesos

22



sinapticos, formando assim sua representacdo interna do ambiente externo, geralmente as
entradas dos neurdnios em cada camada serd os sinais da camada anterior, por fim um
resultado é apresentada pela camada de saida (HAYKIN, 2001). Tipicamente é aplicada em
reconhecimento de padrées e como aproximacdes de funcles, pois € capaz e aproximar
funcbes ndo lineares, otimizador, identificador de sistemas, etc. (SILVA et al., 2010). A

principal rede que utiliza esta arquitetura é o Multilayer Perceptron (MLP).

\0// z
Iied
AR

Camada neural

de saida
1* Camada de

neurénios oculto

2* Camada de
de neurdnios oculto

Figura 7 - Feedforward de camadas multiplas
Fonte: Silva et al., 2010

4.3 Redes Recorrentes

As redes recorrentes (figura 8) tém como caracteristicas serem realimentadas durante
0 processo de execucdo. 1sso a difere dos demais tipos de arquitetura e tem grande influéncia
na performance e na capacidade de aprendizado da rede. Esta arquitetura é utilizada
principalmente pelas redes Perceptron com realimentagdo e redes de Hopfield, sendo
aplicadas em sistemas dinamicos, séries temporais, previsoes, identificacdo e controle. As
conex0es de realimentacdo se originam dos neurénios da camada de saida e possuem uma
memoria de atraso que operam sobre todas as entradas x(n) produzindo uma verséo atrasada
(HAYKIN, 2001).
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Figura 8 - Rede recorrente
Fonte: Silva et al., 2010

5. Processos de aprendizado

Uma das principais propriedades de uma RNA é a capacidade de adaptacdo ou
aprendizado, € a etapa por meio da qual os parametros de uma rede séo ajustados através de
estimulos fornecidos pelo ambiente de treinamento e se torna capaz de fornecer uma solucgéo
generalizada para uma classe de problemas (HAYKIN, 2001; SILVA et al., 2010). O tipo de
aprendizagem é determinado pela maneira pela qual os parametros sdo modificados. O
treinamento das redes neurais artificiais pode ser dividido em dois modelos, as que utilizam
a aprendizagem supervisionada e as que utilizam aprendizagem néo-supervisionada (SILVA
et al., 2010).

No modelo de aprendizagem supervisionado é necessario fornecer para rede um
banco de dados com as entradas e saidas. O processo ocorre da seguinte maneira: 0S pesos
sinapticos e os limiares sdo continuamente ajustados na etapa de treinamento, conforme o
algoritmo de aprendizagem for comparando a saida calculada com a desejada, a diferenca
encontrada € utilizada no procedimento do ajuste com objetivo de minimizar o erro. A cada
pequeno ajuste realizado — se houver solucgéo possivel — se torna mais proxima (BRAGA et
al., 2000; SILVA et al., 2010). Os algoritmos mais conhecidos para essa abordagem sdo a
Regra Delta e o Algoritmo Backpropagation (ALBANEZ, 2017).
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Na aprendizagem n&o supervisionada ndo existe uma saida desejada. A rede deve se
auto organizar buscando encontrar caracteristicas similares nos subconjuntos do total de
amostras, de forma que 0s pesos sinapticos e os limiares sdo ajustados pelo algoritmo de
treinamento para criar sua propria representacao das entradas (SILVA et al., 2010). Para que
este de tipo de aprendizado ocorra é necessario haver redundancia nos dados de entrada,
cumprindo esse requisito, quaisquer padrdes ou caracteristicas poderdo ser encontrados
(BRAGA et al., 2000).

6. Arvore de decisdo

A arvore de decisdo (DT) é um modelo estatistico que utiliza treinamento
supervisionado podendo ser empregada em problemas de: regressao, quando a variavel
resposta € do tipo quantitativa; e de classificacdo, quando a variavel dependente assume
valores qualitativos. Aplicando a estratégia de dividir para conquistar, esse método consiste
em decompor um problema complexo, simplifica-lo e executa-lo recursivamente, enquanto
de forma simultanea, um gréafico de arvore de facil compreensdo associado é gerado
(FACELI et al. 2011).

Uma DT é representada na forma de grafico aciclico direcionado composta pelos nés
internos, ramos e nos externos/folhas (Figura 9). Cada né de decisdo contém um teste para
algum atributo, cada ramo descendente corresponde a um possivel valor deste atributo, e,
sendo distintos o conjunto dos ramos, cada folha esta associada a uma classe e cada percurso

da éarvore - da raiz a folha - corresponde a uma regra de classificacéo.
}(2

-@ o .
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25

an
w




Figura 9 - Arvore de deciséo e as regides de decisdo no espaco do objeto
Fonte: James et al., 2013.

6.1.Arvore de regressao

O processo de construcdo de uma arvore de regressdo consiste basicamente em duas
etapas, sendo que a primeira € dividir o conjunto de valores possiveis para X1, X2 ...Xp em
M regides distintas R1, R2, ..., RM. Em seguida, para cada regido formada é feita uma
previsdo, que sera utilizado para predizer o valor da variavel resposta de um novo individuo,
sendo este valor a média dos valores de resposta para as observacbes de treinamento
pertencente a regido utilizada (SOUSA, 2018).

O objetivo entdo construir regides R1..., RM que minimiza a Soma de Quadrados dos

Residuos dado por:

N 2
Z%:lZiGRm(yi —YRm) ) (6)
Onde g, € a média da variavel resposta das observagdes de treinamento dentro da
m-éssima regido.

O alto custo computacional torna invidvel considerar cada parti¢do possivel do
espaco em M regides. A solucdo para contornar esse problema é adotar um procedimento

baseado em divisdes binarias recursivas, comecando no topo da arvore e entdo dividindo
sucessivamente o espago preditor; na qual objetiva-se, obter a variavel X, e o0 ponto s, que

divida o espaco em duas regides (SOUSA, 2018).

R,(p,s) = {X|Xp < s} eR,(p,s) = {X|Xp > S}, (7)
tal que o ponto s divida a p-ésima variavel em duas regides que obtenha a menor soma de
quadrados dos residuos, por fim utilizamos a varidvel que obteve o menor SQR para a
primeira divisdo, em seguida repetimos o0 processo para cada regido gerada.

6.2.Arvore de classificacao

Em uma arvore de classificacdo a predicdo é em cada observacdo pertence a classe de

observacOes de treinamento mais comum na regido a qual pertence. Ao construir a arvore de

26



classificagéo, se tem como meta obter regides R1, R2, ..., RM que minimizam um dos trés
critérios apresentados a seguir (JAMES et al., 2013):

e Taxa de erro aparente E=1- m}gx(ﬁmk) (8)
e Indice de Gini G =YK Pl — Drmr), 9)
e Deviance D=—YK_ D108 Dok, (10)

onde p,,,x representa a proporcao de observaces na m-ésima regido pertencentes a k-ésima
classe. Segundo James et al., na construcdo da arvore de classificacdo € indicado utilizar o
indice Gini ou o Deviance, pois estes apresentam uma maior sensibilidade a pureza. Os
indices diminuem de acordo com o crescimento da arvore que ocorre através da divisao
binaria recursiva. Uma arvore de decisdo quando apresenta muitos galhos pode ocasionar
em overfitting, a solucdo mais usual para esse tipo de situacao € através dos métodos de

“poda”,
7. Utilizagéo de algoritmos computacionais na agricultura

As redes Neurais artificias € uma técnica que permite uma abordagem multivariada,
possuem uma capacidade de aprendizagem e generalizagdo que possibilita a modelagem de
sistemas ndo lineares onde a relacdo entre as variaveis estudadas ndo é conhecida ou sao

altamente complexas.

A capacidade de aprender a partir do banco de dados e obter resultados precisos é
considerada por muitos como a principal vantagem na utilizacdo da RNA. Segundo HAGAN
(2014), é preciso encontrar uma rede que generalize bem e adapte aos dados, portanto, o
autor recomenda partir de modelos mais simples, pois assim haverd uma reducdo das
possibilidades de erro. Se tratando de redes neurais 0 modelo considerado mais simples é
aquele que contém o menor nimero de parametros livres (pesos e vieses), ou, de forma

equivalente, 0 menor nimero de neurdnios.

A simplicidade na aplicacdo da RNA é um fator importante, tendo em vista que
muitas vezes seu desempenho é superior quando comparados a métodos como 0s modelos

de regresséo, pois possibilita a obtencéo de resultados efetivos. Dessa forma a rede consegue
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realizar aproximacg&o de funcdes néo lineares, e através de treinamento, mapear relagdes de
entrada-saida para qualquer grau de precisdo. Permitindo modelar sistemas complexos,
apresentando propriedades como: capacidade de aproximacdo de fungbes universais,
tolerancia a dados com ruidos (outliers) ou incompletos; capacidade de modelar diversas
variaveis e suas relagdes nao lineares; capacidade de modelagem com variéveis categdricas
e numéricas (qualitativas e quantitativas) e analogia neurobiologica (HAYKIN, 2001;
HAGAN, 2014).

Esses atributos juntamente com a diversidade de modelos encontrados na literatura,
amplia a aplicabilidade das redes neurais levando o uso das RNA’s em diversos campos da
ciéncia agrarias, por exemplo: na classificacdo de diferentes variedades de milho CHEN et
al., (2010) utilizaram técnicas de processamento de imagens, analise discriminante, distancia
de Mahalanobis e redes neurais artificias. As caracteristicas extraidas através das técnicas de
processamento de imagens foram classificadas utilizando a analise discriminante e os gréo
classificados utilizando a distancia de Mahalanobis e redes neurais. Segundo 0s autores 0s
experimentos obtiveram uma média para a precisdo da classificacdo de até 90% para cinco
as variedades de milho. Constaram ainda que o método combinando a distancia de
Mahalanobis e o classificador de rede neural de retropropagacéo pode ser empregado com
sucesso na identificacdo de variedades de milho. Ao final do artigo sdo recomendadas mais

investigacOes para estudar o desempenho do método ao testar o composto.

A classificacdo das folhas de tabaco é uma etapa de grande importancia durante o
processo produtivo, entretanto, por ser realizada manualmente torna-se passivel de falhas
humanas que podem comprometer a qualidade do produto. ZHANG e ZHANG (2011)
realizaram um estudo buscando aperfeicoar o sistema de classificacdo das folhas de tabaco,
a partir da utilizacdo de processamento digital de imagens. Um sistema de classificagdo com
base em técnicas de processamento de imagem foi desenvolvido para inspecionar e
classificar automaticamente as folhas de tabaco Flue-Cured. Os resultados experimentais da
avaliagdo da logica Fuzzy de dois niveis mostraram que a taxa de precisdo da classificagéo
encontrada foi cerca de 94% para as folhas de tabaco treinadas e a taxa de precisao das folhas
de tabaco ndo treinadas cerca de 72%. Os autores concluiram que a avaliacdo abrangente
Fuzzy é uma forma viavel para a classificacdo automatica e avaliagdo da qualidade das folhas

de tabaco.
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Ainda na producdo vegetal as RNA’s foram utilizadas para prever o rendimento de
diversas culturas, como o milho, ADISA et al. (2019) propuseram um modelo de rede neural
artificial para prever a producdo em quatro provincias sul-africana. As variaveis de entrada
foram precipitacao, temperatura maxima, temperatura minima, evapotranspiracédo potencial,
umidade do solo e terra cultivada para milho. Os autores analisaram um conjunto de dados
do ano de 1990 até 2007, que foram divididos em dois subconjuntos um de treinamento com
80% e testes com 20% para o treinamento do modelo. Ap0s testar varias combinacdes as
melhores diferentes arquiteturas foram obtidas nas RNA para previsao da producéo de milho
encontrada para as varidveis. As medidas de desempenho da previsdo foram acessadas
usando 0 R? ajustado e a comparacéo entre a producéo real e a prevista de milho utilizando
0s dados de teste indicou a precisdo de desempenho ajustada R2 acima de 0.6 para as
diferentes regies. Segundo os autores o 0s resultados obtidos com o0 modelo demonstram a
eficiéncia das redes neurais na previsao, sugerem ainda que, os resultados da pesquisa podem
ajudar no planejamento e na tomada de deciséo dos agricultores e outros formuladores de

politicas.

Na previsao da producdo da cultura da cana de agtcar, FERNANDES, EBECKEN e
ESQUERDO (2017) utilizaram métricas derivadas de uma série temporal entre os anos de
2003 e 2012 indice de Vegetacdo por Diferenca Normalizada, (NDVI) com conjunto de
redes neurais artificiais, em 60 municipios de Sdo Paulo. Para melhoria do desempenho na
previsao, foram retirados todos os Recursos espectrais gerados por meio de séries temporais
NDVI redundantes e/ou irrelevantes, aplicados no modelo de aprendizagem da RNA,
presentes nos bancos de dados, e através de um modelo de conjunto de empilhamento com
RNA o rendimento previsto. Os resultados obtidos apresentaram a raiz do erro quadratico
médio (RMSE) de 6,8%, ap6s a retirada das informagfes dos Ultimos trés meses 0 novo
processamento dos dados apresentou uma melhora na selecdo dos recursos, houve um
aumento do RMSE para 8%. Com base na média dos rendimentos de todo o estado
comparados com os dados oficiais constataram a eficiéncia do método de empilhamento para
a previsdo do rendimento da safra trés meses antes da colheita, visto que o RMSE foi menor
do que a dos dados oficiais.
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DIVERGENCIA GENETICA ENTRE GENOTIPOS DE Nicotiana tabacum L. POR
MEIO DE ANALISE MULTIVARIADA E REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

RESUMO

O conhecimento da diversidade genética presente em banco de germoplasmas de espécie
agricola € de fundamental importancia para conservacdo e manutencdo da variabilidade
genética das espécies. Devido a sua relativa simplicidade quando comparadas a outros
modelos, as redes neurais artificiais apresentam amplas possibilidades de utilizagcdo na
biotecnologia vegetal, haja vista a grande capacidade de aprendizagem, adaptagdo a novos
cenarios e de reconhecimento de padrdes, caracteristicas essenciais para auxiliar na reducéo
do tempo. Diante do exposto este trabalho foi realizado com o objetivo estimar a divergéncia
genética entre 15 gendtipos, por métodos multivariados e verificar a eficiéncia das redes
neurais artificiais visando a identificacdo de gendtipos promissores. A partir de 15
descritores quantitativos foram realizados 0s agrupamentos com o método hierarquico
UPGMA e o método de otimizacdo de Tocher. Para o desenvolvimento da rede neural o
banco de dados foi dividido de forma aleatéria em dois conjuntos sendo 70% para o
treinamento e 30% para validacdo. Diferentes arquiteturas de redes neurais artificiais foram
analisadas. Os métodos de agrupamentos definiram trés grupos divergentes. Uma rede neural
artificial contendo uma camada oculta com trés neurdnios foi capaz de encontrar a solugédo
ideal para o problema proposto, com uma acurécia de 0.98 demostrando o potencial do

método para uso em estudos classificatorios.

Palavras-chave: Inteligéncia artificial; aprendizado de maquina; Tabaco tipo Sumatra.
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GENETIC DIVERGENCE BETWEEN GENOTYPES OF Nicotiana tabacum L.
THROUGH MULTIVARIATE ANALYSIS AND ARTIFICIAL NEURAL
NETWORKS

ABSTRACT

The knowledge of the genetic diversity present in the germplasm bank of agricultural species
is of fundamental importance for the conservation and maintenance of the genetic variability
of the species. Due to their relative simplicity when compared to other models, artificial
neural networks present ample possibilities for use in plant biotechnology, given their great
capacity for learning, adapting to new scenarios and recognizing patterns, essential
characteristics to help reduce time. . In view of the above, this work was carried out with the
objective of estimating the genetic divergence between 15 genotypes, by multivariate
methods and verifying the efficiency of artificial neural networks in order to identify
promising genotypes. From 15 quantitative descriptors, clusters were performed using the
hierarchical UPGMA method and the Tocher optimization method. For the development of
the neural network, the database was randomly divided into two sets, 70% for training and
30% for validation. Different architectures of artificial neural networks were analyzed. The
clustering methods defined three divergent groups. An artificial neural network containing
a hidden layer with three neurons was able to find the ideal solution for the proposed
problem, with an accuracy of 0.98, demonstrating the potential of the method for use in

classificatory studies.

Keywords: Artificial intelligence; machine learning; sumatra tobacco.
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1. INTRODUCAO

O tabaco (Nicotiana tabacum L.) € uma das culturas ndo alimenticia de maior
importancia no mundo, devido ao seu impacto socioeconémico. A area ocupada pela cultura
é de aproximadamente 3.6 milhGes de hectares (FAOSTAT, 2019). No entanto, mais de 50%
da producéo global é concentrada em quatro paises; China, india, Brasil e Estados Unidos
da América (WENJIE et al., 2011, DASSARI et al., 2018, FAOSTAT, 2019). Dentre estes
0 Brasil tem se mantido ao longo dos anos, como um dos principais produtores e
exportadores no cenario internacional. No ano de 2020 o pais produziu cerca de 603 mil
toneladas. Dentro do cenério nacional o setor se manteve entre os dez primeiros no ranking
das exportacdes do agronegocio (SINDITABACO, 2020).

O estreitamento da base genética em recursos genéticos, a exemplo do tabaco, é uma
preocupacdo crescente sobre a variabilidade genética remanescente nos bancos de
germoplasma (MOON et al., 2009). A avaliacdo eficiente da variabilidade tem como
objetivo identificar acessos com menor redundancia possivel, com base em caracteristicas
fenotipicas. Diante disto, as atividades de pré-melhoramento vém a ser ainda mais
importantes para caracteres com pouca variabilidade genética em materiais ja& melhorados
ou em germoplasma-elite (FAVERO et al. 2008). Torna-se entdo imprescindivel, o
conhecimento da diversidade genética, pois a mesma auxilia na escolha de genotipos, para
fins de conservacédo de ex situ e melhoramento com objetivo de obtencdo de hibridos com
maior efeito heter6tico ou ampliacdo das bases genéticas (CRUZ e CARNEIRO, 2003,
ZHANG et al., 2008, DAVALIEVA et al., 2010, MALLESHAPPA et al., 2020, YANG et
al., 2020).

Estudos de diversidade genética tém sido realizados utilizando analises
multivariadas, permitindo estimar a dissimilaridade genética existente. Entre as técnicas
mais utilizadas por melhoristas em programas de melhoramento genético, estdo a analise
discriminante e a analise de agrupamento (CRUZ e CARNEIRO, 2003). Entretanto, 0 uso
de novas de metodologias ja é uma realidade nas atividades agricolas, e vem auxiliando na
tomada de decisdes levando a alcancar melhores resultados. Nesse contexto, cada vez mais
vem sendo empregado o uso do aprendizado de maquinas, no qual, se destaca a técnica de
redes neurais artificiais como uma ferramenta adicional no processo de tomada de decisao

nas diferentes areas da agricultura e nas diversas etapas do melhoramento vegetal (SILVA
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etal. 2014; BARBOSA et al., 2011; PEIXOTO et al. 2015; SANT'ANNA et al 2015; YANG
etal. 2019; COSTA et al 2019; SABZI-NOJADEH, et al. 2021).

Modelos de redes neurais artificiais (ANN) sdo abordagens de modelagem
multivariada, relativamente simples em compara¢do com outros modelos. Sdo amplamente
utilizadas, pois possuem uma capacidade de aprendizagem e generalizacdo que possibilita a
modelagem de sistemas ndo lineares onde a relacdo entre as varidveis estudadas ndo é
conhecida ou séo altamente complexas. Outras caracteristicas que a tornam vantajosas séo,
tolerancia a falhas, adaptabilidade a novas condicGes, resolucdo de problemas com base no

conhecimento passado e reconhecimento de padrées (HAYKIN, 2001).

No entanto, poucas aplicacGes de uso de diferentes metodologias na avaliacdo da
diversidade genética foram observadas na cultura do tabaco. Diante do exposto, este trabalho
tem por objetivo estimar a divergéncia genética entre 15 gendtipos, por métodos
multivariados e verificar a eficiéncia das redes neurais artificiais visando a identificacdo de

gendtipos promissores.
2. MATERIAL E METODOS
2.1. Area de estudo

Os dados utilizados se referem a um experimento conduzido no ano agricola de 2011,
no campo de producdo comercial onde foram caracterizados 15 gendtipos de tabaco
(Nicotiana tabacum L.) tipo Sumatra (Tabela 1), cultivado sob tela preta com 30% de
sombreamento pela empresa ERMOR TABARAMA TABACOS DO BRASIL Ltda.

O campo de producdo onde foi implantado o experimento localiza-se no municipio
de Muritiba — BA, a uma altitude de 220 m em rela¢do ao nivel do mar, que apresentam
precipitacdo pluviométrica anual média de 1.220 mm, apresentando temperatura média anual
de 24,1 °. O delineamento experimental utilizado foi o de blocos casualizados com quatro
repeticGes. Cada parcela foi constituida de cinco linhas de 10 plantas e cada linha teve 4,5
metros de comprimento com espacamento de 1,0 metros entre linhas e 0,42 metros entre

plantas.

Tabela 1 - Relacdo dos gendtipos de Tabaco provenientes da empresa Ermor Tabarama Tabacos do Brasil.

Cadigo (N°) Gendtipos Tipo Origem
01 ER 03-107 Sumatra Bahia
02 ER 04-090 Sumatra Bahia
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03 ER 04-095 Sumatra Bahia

04 ER 05-005 Sumatra Bahia
05 ER 05-070 Sumatra Bahia
06 ER 12-040 Sumatra Bahia
07 ER 13-061 Sumatra Bahia
08 ER 13-065 Sumatra Bahia
09 ER 28-027 Sumatra Bahia
10 ER 33-021 Sumatra Bahia
11 ER 33-022 Sumatra Bahia
12 ER 33-023 Sumatra Bahia
13 109 PD Sumatra Bahia
14 125 PD Sumatra Bahia
15 221 PD Sumatra Bahia

2.2. Conjunto de dados

Foram analisados 15 descritores quantitativos, definidos conforme a Subcomissao de
Sementes do SINDIFUMO, com base na descri¢cdo recomendada pela International Union
for the Protection of Varieties of Plants (UPOV) e Legislacbes Americana e Italiana (Tabela
2).

Tabela 2 - Relagdo das varidveis quantitativas de 15 gendtipos de tabaco (formatar tamanho e fonte e ver
artigos a fim de melhorar este titulo)

Variaveis quantitativas Unidade de medida
Altura total da planta (ALT) cm

N° de folhas (NF) -

Diametro médio do caule (DCM) mm

indice cilindrico (IC) =quociente entre didmetro médio e base da

inflorescéncia -

Largura da 3° folha (CFT) cm
Comprimento da 3° folha (LFT) cm
Largura da 10° folha (LFD) cm
Comprimento da 10° folha (CFD) cm
Largura da base 10° folha (LBD) cm
Angulo de insercdo 10° folha (Al) ©)
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Comprimento dos internodios (MINT) cm

Comprimento da flor (CFRL) cm
Diametro do tubo da flor (DFRL) mm
Engrossamento do tubo da flor (EFRL) mm
Comprimento da corola (CCRL) cm

2.3. Medida de dissimilaridade

Através da anélise multivariada foram obtidas as matrizes de médias dos descritores
e covariancias residuais. A partir dessas matrizes foi realizada a analise de agrupamento
utilizando a distancia generalizada de Mahalanobis (D?j;) como medida de dissimilaridade.

Definida pela expressao:
D = (X, = X;) E7} (X, — X))

Onde X;e X; sdo vetores médios associados aos acessos i € j; E~1 é a matriz de
covariancias residuais (CRUZ e REGAZZI, 1994).

2.4. Métodos de agrupamentos

2.4.1. Método UPGMA

Para a andlise de agrupamento utilizou-se a distancia generalizada de Mahalanobis
(D2) como medida de dissimilaridade a partir dos dados padronizados. Os agrupamentos
hierarquicos foram obtidos pelo método UPGMA - Unweighted Pair Group Method with
Arithmetic Mean (SNEATH; SOKAL, 1973). A validacdo dos agrupamentos foi
determinada pelo coeficiente de correlagdo cofenética de acordo com SOKAL e ROHLF
(1962). A significancia dos coeficientes de correlagdo cofenética foi calculada pelo teste de
Mantel com 1000 permuta¢bes (MANTEL, 1967). O critério para definicdo do nimero de
grupos foi feito pelo método do pseudo-t2 (MINGOTTI, 2005) utilizando o pacote NbClust
pertencente ao programa computacional R (CHARRAD et al., 2013). Toda as analises foram
realizadas com auxilio do software R verséo 4.0.5 (R CORE TEAM, 2021).

2.4.2. Método de Tocher

O método de otimizag&o de Tocher foi realizado a partir da matriz de distancias de
Mahalanobis, sobre a qual é identificado o par de individuos que apresentam maior

semelhanca a partir desses o primeiro grupo seré formado. Em seguida, a probabilidade da
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inclusdo de novos individuos € avaliada, adotando-se o critério de que a distancia média
intragrupo seja menor que a distancia média intergrupo. Sempre que ocorrer a inclusdo de
um novo individuo distancia média intragrupo é aumentada (CRUZ et al., 2014). As anélises
foram realizadas utilizando o pacote MultivariateAnalysis pertencente ao programa
computacional R (AZEVEDO et al., 2021).

A decisdo de inclui ou ndo um novo individuo k no grupo é, entédo, feita considerando:

d k A liose o indivi
Se —(gr;‘p") < 0, inclui-se o individuo k no grupo;

d ; ., ~_ 7 = ,
Se —(grn”p") > 0, 0 individuo k n&o é incluido no grupo.

Sendo n o nimero de individuos que constitui o grupo original.

Para estabelecimento dos grupos a distancia entre os individuos k e o grupo formado

pelos individuos ij € dada por: d; ), = dy + d;;
A distancia média intragrupo € determinada da seguinte maneira:

M ycomi=12, .., Cp,.
n,2
A distancia média dentro do grupo é a média das distancias entre cada par de genitores
que o constitui. Pelo critério adotado, esta distancia é sempre menor que as distancias médias
intergrupos que sdo obtidas de forma similar, pela soma das distancias de todos os pares
possiveis de individuos entre dois grupos, dividida pelo nimero de pares (CRUZ et al.,

2014).
2.5. Redes neurais artificiais

A rede utilizada neste trabalho é baseada em umarede neural artificial de
Feedforward multicamadas usando retropropagacéo. Para desenvolvimento das redes MLP,
foi utilizado o algoritmo DeepLearning do pacote H20 (LEDELL et al. 2022) implementado
no software R Core Team (2021). O banco de dados foi dividido de forma aleatdria em dois
conjuntos: treinamento (70%) e validacdo (30%). Os dados de treinamento sdo utilizados
para determinar os parametros do modelo (normalizacdo, pesos e viés da RNA) e os dados

de validacéo para estimar o desempenho alcangado.
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O aprendizado das redes foi do tipo supervisionado, com isso foram dados para a rede
dois conjuntos de valores: o conjunto de valores de entrada e o conjunto de valores de saida.
Desta forma, o treinamento consistiu em um problema de otimizacéo dos parametros da rede
(seus pesos sinapticos), para que pudessem responder as entradas conforme esperado, até

que o erro entre os padrdes de saida gerados pela rede alcangasse o valor minimo desejado.

Diferentes arquiteturas contendo duas camadas ocultas foram analisadas, variando o
numero de ciclos de 100 a 1000 (com intervalo de 100) e o numero de neurdnios de 5 a 10
nas duas camadas respectivamente, como apresentados na tabela 3. A funcdo de ativacdo
utilizada foi a unidade linear retificada (ReLu). Como critério de escolha foram selecionadas
as redes obtiveram com arquitetura mais simples e com as maiores taxa de acerto na etapa
de treinamento e validacdo respectivamente. Uma taxa de acerto alta, principalmente na

validagdo, indica que a RNA obteve éxito na generalizagéo dos resultados.

Tabela 3 - Configuragdes utilizadas para realizacdo das etapas de treinamento e validacdo do modelo da
Rede Neural Artificial.

. Arquiteturas
Ne° Ciclos g

RNA 2 RNA 3 RNA 4 RNA 5 RNA 6 RNA 7
100-1000 16-5-5-3 16-6-5-3 16-7-5-3 16-8-5-3 16-9-5-3 16-10-5-3
100-1000 16-5-6-3 16-6-6-3 16-7-6-3 16-8-6-3 16-9-6-3 16-10-6-3
100-1000 16-5-7-3 16-6-7-3 16-7-7-3 16-8-7-3 16-9-7-3 16-10-7-3
100-1000 16-5-8-3 16-6-8-3 16-7-8-3 16-8-8-3 16-9-8-3 16-10-8-3
100-1000 16-5-9-3 16-6-9-3 16-7-9-3 16-8-9-3 16-9-9-3 16-10-9-3
100-1000  16-5-10-3  16-6-10-3  16-7-10-3  16-8-10-3  16-9-10-3  16-10-10-3
Nota: o primeiro nimero representa o n° de neurdnios na camada de entrada, o ultimo nimero repesenta o n°

de neurdnios na camada de saida, e 0s nimeros intermendiarios representam o n° de neurdnios na camada
intermediaria.

Para avaliacdo do classificador foi gerada matriz de confusdo (Tabela 4) e nivel de
exatiddo ou confianca da classificacdo (indice Kappa) para cada uma das arquiteturas
treinada. A matriz de confusdo oferece uma medida efetiva do classificador utilizado, onde
cada coluna da matriz representa os resultados reais enquanto que cada linha corresponde

aos resultados preditos pelo classificador.

Tabela 4 - Modelo da matriz de confusdo com os resultados corretos e incorretos para fins classificacdo.

Predicao Positiva Predicdo Negativa
Classe Positiva Verdadeiro Positivo Falso Negativo
(VP) (FN)
Classe Negativa Falso Positivo Verdadeiro Negativo
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(FP) (VN)

O valor da acurécia ¢ calculado levando em consideracdo os acertos da classificacao e o
indice Kappa considera toda a matriz de contingéncia no seu calculo (SARMIENTO et al.,
2014).

VP + VN
VP + FP + FN + VN

Precisao = p0 =

O indice Kappa € uma proporcéo de acerto depois da eliminacéo dos casos de acerto por
acaso (ROSENFIELD; FITZPATRICLINS, 1986; PANTALEAO; SCOTFIEL, 2009).

VP + FN VP + VN
Psim =P 1 FN + FP + FN VP + VN + FP + FN

Kappa:
~ FP + VN y FN + VN
PNio = \p T FN+ FP+ FN VP + FN + FP + VN

Pe = Psim T PNio

Definindo estas medidas, o Kappa é dado por:

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

O agrupamento hierarquico UPGMA (Figura 1) apresentou valor para a correlacao
cofenética (r = 0,95**) considerado altamente significativo, de acordo com BUSSAB et al.
(1990). A partir desse resultado é possivel concluir que a distor¢cdo provocada pelo
agrupamento € baixa, assegurando as inferéncias realizadas atraves da analise foram
definidos trés grupos considerados ideais sendo, o grupo um (G1) formado pelos genétipos
109PD e 221PD, o grupo dois (G2) composto por apenas 0 genotipo 125PD e o grupo trés
(G3) formado por 12 gendtipos (PD ER03-107; ER04-090; ER04-095; ER05-005; ERO05-
070; ER12-040; ER13-061; ER13-065; ER28-027; ER33-021; ER33-022).
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Figura 1 - Dendrograma de dissimilaridade genética entre 15 gen6tipos de tabaco resultante do agrupamento
pelo método UPGMA obtido pela distancia de Mahalanobis (D2) estimados em 15 varidveis quantitativas

3.1. Otimizacéo de Tocher

Utilizando o método de otimizacdo de Tocher, foi possivel identificar a formacédo de
trés grupos (Tabela 5). Os grupos sdo formados com base na magnitude de suas
dissimilaridades, assim 0s genotipos que fazem parte do mesmo grupo apresentam maior
similaridade genética entre si, dessa forma € possivel escolher os genitores mais distantes
geneticamente. O grupo | foi o que apresentou maior nimero, contemplando 80% dos
gendtipos de tabaco avaliados, sendo os gendtipos (ER03-107; ER04-090; ER04-095; ER05-
005; ER05-070; ER12-040; ER13-061; ER13-065; ER28-027; ER33-021; ER33-022). O
grupo 2 foi formado por 13% dos gendtipos (109PD e 221PD) o grupo 3 composto por
apenas o genotipo 125PD.

Tabela 5 - Formacdo dos grupos de 15 genoétipos de tabaco segundo o método de otimizagdo de Tocher

(Original) com a distancia generalizada de Mahalanobis.
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Grupos Genotipos
ER03-107 ERO04-090 ERO04-095 ERO05-005 ER05-070 ER12-040

1

ER13-061 ER13-065 ER28-027 ER33-021 ER33-022 ER33-023
2 109PD 221PD
3 125PD

Fonte: Dados do Autor.

A partir do agrupamento é possivel identificar os gendtipos que sdo mais distantes
geneticamente. Esse resultado pode ser aproveitado em possiveis cruzamentos para se obter
maior heterose na producao de hibridos. Assim, o cruzamento desses gendtipos, entre si ou
com os demais, deve produzir as populacbes mais segregantes. E possivel identificar nos
resultados obtidos que ha concordancia na formacdo dos grupos entre 0s genotipos
estudados, tanto pelo método hierarquico UPGMA quanto pelo método de otimizagédo por

Tocher.
3.2. Redes Neurais Artificiais

Considerando a classificacdo dos gendtipos quanto aos grupos, entre as redes neurais
artificiais (ANN) treinadas, com uma camada oculta contendo 3 neuronios foi o suficiente
para solucionar o problema proposto. Verifica-se entdo a facilidade da ANN ao encontrar
uma solucdo desejavel quando se trabalha com um banco de dados robusto. Uma das
dificuldades encontrada quando se trabalha com ANN ¢ a falta de um banco com nimero de
observacdes suficientes para gerar resultados considerados satisfatorio. Visto que é preciso
realizar a divisdo deste em partes desiguais, geralmente acima de 60% para a etapa de treino,
e o restante dividido entre o teste e a validagdo, a uma reducdo da representatividade da
amostra e consequentemente uma limitagéo na eficiéncia.

A solucdo considerada ideal neste estudo foi encontrada em uma configuracdo de
arquitetura de ANN considerada mais simples por conter poucos neurénios na camada
oculta. A quantidade de neurbnios na camada oculta pode influenciar diretamente na
qualidade da rede. Sendo assim, tem-se notado que configuracdes mais simples, ou seja,
menor nimero de neurdnios na camada oculta possivel, favorece o processo de busca da

melhor configuracdo para a tarefa designada, além de evitar problemas como o overfitting.

Nas tabelas 6 e 7 respetivamente é possivel observar a matriz de confusdo gerada
para avaliar a eficacia da ANN nas etapas de treinamento e validacdo. Os valores da diagonal

indicam a quantidade de acertos. Portanto, é esperado que em um modelo de classificacdo
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correto, os valores da diagonal da tabela sejam maiores que os valores fora da diagonal. Na
Tabela 6 ¢é possivel observar que os valores da diagonal seguiram esta premissa, visto que,
os valores fora da diagonal foram iguais a 0 demonstrando que a RNA treinada obteve éxito,
classificando corretamente as classes G1 G2 e G3 na etapa de treinamento. O mesmo ocorre
na etapa de validacao (Tabela 7) com ressalva para 0 G3 onde ha uma classificacao incorreta,

no entanto, ainda é possivel afirmar que houve eficiéncia da rede na generalizacao dos dados.

Tabela 6 - Matriz de confusdo do modelo de treinamento pela Rede Neural Artificial valores da diagonal

indicam a classificacdo correta dos grupos.

Treinamento G1 G2 G3
Gl 193 0 0
G2 0 32 0
G3 0 0 15

Fonte: Dados do Autor.

Tabela 7 - Matriz de confusdo do modelo de validacdo pela Rede Neural Artificial valores da diagonal
indicam a classificagéo correta dos grupos.

Validagéo Gl G2 G3
Gl 48 0 0
G2 0 8 0
G3 1 0 3

Fonte: Dados do Autor.

As estatisticas indicaram um indice Kappa de 0,9488 na etapa da validagdo, o que
configura a confiabilidade da classificacdo. Dado que, o indice Kappa é uma medida de
exatiddo baseada na diferenca entre a concordancia real na matriz e a concordancia por
chance, indicada pelo total das linhas e das colunas. Um ponto relevante no nesse indice é o

fato de considerar todos os elementos da matriz de confusdo no calculo.

Tabela 8 - - Niveis de precisdo (acuracia) e confianga da classificacdo (Kappa) do modelo de rede neural
artificial das etapas de treinamento e validacdo

Estatistica Treinamento Validacéo
_ Acuracia 1 0,9833
Indice Kappa 1 0,9488

Fonte: Dados do Autor.

Em programas de melhoramento genético e conservagao o tempo é crucial, visto que este
é influenciado diretamente pela quantidade de recursos disponiveis, sendo um fator limitante
no desempenho do programa. Nesse contexto, verifica-se que os métodos baseados em

inteligéncia computacional como a ANN séo eficientes e tém contribuido em estudos, sejam
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na classificagdo de populagdes ou predicéo, por tratar-se de uma metodologia que é capaz
de gerar resultados precisos, mesmo com dados complexos.

De acordo SANT’ANNA et al. (2018) ainda ha pouca informacéo relacionada na escolha
das melhores estratégias biométricas que sdo responsaveis pelo tempo e o0 éxito na execugéo
do trabalho. Portanto, estudos de ANN com enfoque no melhoramento genético, como o
realizado nesse trabalho, sdo relevantes por contribuirem com informac6es a respeito da
topologia da rede utilizada, visto que € um dos principais fatores relacionados na escolha das

melhores estratégias biométricas.

Os trabalhos com tabaco nesta area recentemente tém sido realizados visando classificar
a qualidade da folha. Assim como no presente estudo, resultados satisfatérios também foram
encontrados por HE et al. 2020. Os autores construiram um modelo utilizando rede neural
Backpropagation (BPNN) e regressdo multipla (SRA) com o intuito de disponibilizar
metodologias para melhorar qualidade de cura da folha do tabaco Flue-Cured de oito regides
da China, a partir de componentes quimicos e dados de qualidade sensorial. A avaliacdo da
precisdo dos modelos estudados foi feita através dos indices, erro quadratico medio (MSE);
erro padrdo médio da regressao (RMSE) e erro absoluto médio (MAE). Os indices MSE,
RMSE e MAE para 0 modelo BPNN da qualidade do aroma melhorou em 17%, 8% e 55%,
respectivamente, em comparacdo com os do modelo SRA. As acuracias dos parametros do
modelo de BPNN foram melhores do que aqueles do modelo construido usando a anélise de
SRA. Com base nos resultados afirmaram que o modelo de previsdo BPNN € confiavel e
pode fazer predicGes com precisdo das qualidades sensoriais caracteristicas do aroma da

folha de tabaco Flue-Cured.

Ainda com classificacdo de folha de tabaco WANG et al., (2018) propuseram um método
para controlar o processo de secagem das folhas, por meio de um modelo de rede neural
artificial (ANN). Através de imagens, as caracteristicas de cor e textura das folhas de tabaco,
a ANN foi capaz de ajudar na tomada a decisdo do ajuste a temperatura e a umidade do
galpao de cura em tempo real. A métrica utilizada para avaliar a eficiéncia do modelo foi o
Erro Quadratico Médio (MSE). Os melhores resultados de MSE foram encontrados no ajuste
das temperaturas de bulbo seco e imido 2.03 e 1.65, respectivamente, e na mudanca do ponto
de ajuste 8.18 quando combinado as caracteristicas de cor e textura das imagens de folhas.
O modelo proposto melhorou significativamente o tempo de trabalho e a estabilidade na
producéo de folhas de tabaco finas, na cor ideal, de alta qualidade de fragrancia no processo

de cura do tabaco.
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Pesquisas envolvendo outras culturas também vém sendo realizados. CHEN et al. (2010)
combinando a andlise de distancia de Mahalanobis e rede neural Backpropagation na
identificacdo de cinco variedades de milho permitiram a classificacdo em trés tipos e
posteriormente utilizaram uma rede neural com trés camadas ocultas para identificacdo.
Segundo os autores 0s experimentos obtiveram uma média para a precisdo da classificagdo
de até 90% de acuracia na classificacdo dos trés tipos de milho. Constaram ainda que o
método combinando a distancia de Mahalanobis e o classificador de rede neural pode ser

empregado com chances de se obter sucessos na identificacdo de variedades de milho.
4. CONCLUSAO

A partir do agrupamento e da descrigdo dos padrdes de similaridade genética atraves das
técnicas hierarquica UPGMA e da otimizacdo Tocher, a rede neural artificial foi eficiente ao
classificar os 15 gendtipos de tabaco tipo Sumatra com base nos caracteres quantitativos.

Os altos valores das estatisticas de validacdo encontrada garantem a eficacia do modelo
aplicado. Ao solucionar o problema proposto utilizando uma topologia considerada mais
simples, com uma camada oculta e trés neurénios, demostrando o potencial do método para

uso em estudos classificatorios.

Sugestdo para trabalhos futuros
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CAPITULO I

DIVERGENCIA GENETICA ENTRE GENOTIPOS DE Nicotiana tabacum L. POR
MEIO DO ALGORITMO DE ARVORE DE DECISAO
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DIVERGENCIA GENETICA ENTRE GENOTIPOS DE Nicotiana tabacum L. POR
MEIO DO ALGORITMO DE ARVORE DE DECISAO

RESUMO

A utilizacdo de inteligéncia computacional tem se tornado cada vez mais frequente em
diversas areas da ciéncia, entre elas a genética vegetal. Diferentes modelos quando bem
empregados sdo capazes, por exemplo, de classificar, prever ou agrupar informac6es com
altas taxas de acerto em pequenos intervalos de tempo, fatores fundamentais ao
melhoramento genético. Uma das técnicas de aprendizagem supervisionada a arvore de
decisdo apresenta uma vantagem ao particionar problemas complexos e assim buscar uma
solucdo adequada. Este trabalho tem por objetivo classificar 15 gen6tipos de tabaco tipo
Sumatra, aplicando arvore de decisdo por meio de grupos pré-definidos com base em
descritores quantitativos. dois conjuntos, treinamento e validacdo de dados foram criados a
fim de avaliar o modelo gerado pelo algoritmo de arvore de decisdo. A variavel mais
importante foi localizada na raiz da arvore definido com a altura total da planta. Ao analisar
a matriz de confusdo gerada para arvore de classificagdo obteve-se uma acurécia de 0.97. Os
resultados demostram que a metodologia de aprendizado de maquina arvore de classificacao
€ uma técnica promissora, que pode auxiliar em estudos que visem a manutencdo de banco

dos germoplasmas e também em programas de conservacdo e melhoramento.

Palavras-chave: Algoritmos de classificagcdo; Aprendizagem supervisionada; Tabaco tipo

Sumatra.
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GENETIC DIVERGENCE BETWEEN GENOTYPES OF Nicotiana tabacum L.
THROUGH THE DECISION TREE ALGORITHM

ABSTRACT

The use of computational intelligence has become increasingly frequent in several areas of
science, including plant genetics. Different models, when well used, are capable, for
example, of classifying, predicting or grouping information with high accuracy rates in small
time intervals, fundamental factors for genetic improvement. One of the supervised learning
techniques the decision tree has an advantage when partitioning complex problems and thus
seeking an adequate solution. This work aims to classify 15 Sumatra-type tobacco (Nicotiana
tabacum L.) genotypes, applying a decision tree through pre-defined groups based on
quantitative descriptors. two sets, training and data validation were created in order to
evaluate the model generated by the decision tree algorithm. The most important variable
was located at the root of the tree defined with the total height of the plant. When analyzing
the confusion matrix generated for the classification tree, an accuracy of 0.97 was obtained.
The results show that the classification tree machine learning methodology is a promising
technique, which can help in studies aimed at maintaining a germplasm bank and also in

conservation and improvement programs.

Keywords: Classification algorithms; Supervised learning; Sumatra tobacco.
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1. INTRODUCAO

Nicotiana tabacum L., popularmente conhecida como fumo é um anfidipldide e
uma das 64 espécies pertencente pertence a familia Solanaceae (LORENCETTI,
MALLMANN; SANTOS, 2008). Amplamente cultivada em diversos paises do mundo,
como fonte de matéria prima para industria do tabaco, é também considerado um dos mais
importantes sistemas modelo em biotecnologia vegetal e altamente promissores para
farmacologia e cosmetologia, se tornando entdo uma das principais culturas ndo alimenticia
movimentando bilhGes de délares e gerando milhdes de empregos diretos e indiretos
(LORENCETTI; MALLMANN; SANTOS, 2008; WENJIE et al., 2011, DASSARI et al.,
2018; FAOSTAT, 2019).

A alta variabilidade genética encontrada na espécie tem sido alvo de estudos em
programas de melhoramento e conservacao. Nesse sentido, as pesquisas de discriminacéo de
populacdes em cultivares de fumo tém se destacado por possibilitarem a selecdo de
progenitores adequados, levando consequentemente a otimizacdo dos ganhos seletivos,
motivo que confere a grande importancia desta etapa para o trabalho do melhorista, e
também para fins de conservacdo de germoplasma e/ou ampliacdo das bases genéticas
(ZHANG et al., 2008, DAVALIEVA et al., 2010, MALLESHAPPA et al., 2020, YANG et
al., 2020).

Anélises multivariadas tém sido empregadas em populagcdes de programas de
melhoramento genético, permitindo estimar a dissimilaridade genética existente (CRUZ e
CARNEIRO, 2003). No entanto, o emprego de métodos baseados em inteligéncia
computacional é uma das areas que tem se destacado ao longo dos anos (FACELI et al.,
2011). Em razdo da capacidade de aprender e generalizar durante o processo, 0 modelo €
utilizado para classificar, prever ou agrupar novos exemplos a partir da experiéncia obtida
durante o treinamento. Outra vantagem € a tolerancia a ruidos que possibilita a modelagem
de sistemas ndo lineares, onde a relacdo entre as variaveis estudadas ndo é conhecida ou séo
altamente complexas (LIAKOS et al., 2018; SANT’ANNA et al., 2018).

Dentre as técnicas de aprendizagem supervisionada, a arvore de decisao (DT)e um
método relativamente simples em relagdo a outros e que vem sendo amplamente utilizada na
solucgéo de problemas complexos de classificacdo e regressdo. A vantagem de uma DT em
relacdo a outros métodos € a estratégia utilizada para encontrar a solucdo desejada. O

primeiro passo € a transformacéo de um problema complexo em subproblemas mais simples
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e repetidamente este passo é aplicado a cada subproblema até encontrar a solucéo ideal.
Além disso, outra vantagem é a facilidade de interpretacdo dos resultados, devido a sua
capacidade fornecer representacfes graficas simples (ELOUEDI; MELLOULI; SMETS,
2001, FACELIl et al., 2011, TRABELSI et al., 2018).

Diante do exposto, este trabalho tem por objetivo aplicar a arvore de decisdo na
classificacdo de 15 genotipos de tabaco (Nicotiana tabacum L.) tipo Sumatra, por meio de

grupos pré-definidos com base em descritores quantitativos.
2. MATERIAL E METODOS
2.1.  Area de estudo

Os dados utilizados se referem a um experimento conduzido no ano agricola de 2011, no
campo de producao comercial onde foram caracterizados 15 gendtipos de tabaco (Nicotiana
tabacum L.) tipo Sumatra (Tabela 1), cultivado sob tela preta com 30% de sombreamento
pela empresa Ermor Tabarama Tabacos Do Brasil LTDA.

O campo de producdo onde foi implantado o experimento localiza-se no municipio de
Muritiba — BA, a uma altitude de 220 m em relacdo ao nivel do mar, que apresentam
precipitagdo pluviométrica anual média de 1.220 mm, apresentando temperatura média anual
de 24,1 °C. O delineamento experimental utilizado foi o de blocos casualizados com quatro
repeticdes. Cada parcela foi constituida de cinco linhas de 10 plantas e cada linha teve 4,5
metros de comprimento com espacamento de 1,0 metros entre linhas e 0,42 metros entre

plantas.

Tabela 2 - Relacdo dos gend6tipos de Tabaco provenientes da empresa Ermor Tabarama Tabacos do Brasil

Cadigo (N°) Gendtipos Tipo Origem
01 ER 03-107 Sumatra Bahia
02 ER 04-090 Sumatra Bahia
03 ER 04-095 Sumatra Bahia
04 ER 05-005 Sumatra Bahia
05 ER 05-070 Sumatra Bahia
06 ER 12-040 Sumatra Bahia
07 ER 13-061 Sumatra Bahia
08 ER 13-065 Sumatra Bahia
09 ER 28-027 Sumatra Bahia
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10 ER 33-021 Sumatra Bahia

11 ER 33-022 Sumatra Bahia
12 ER 33-023 Sumatra Bahia
13 109 PD Sumatra Bahia
Codigo (N°) Genotipos Tipo Origem
14 125 PD Sumatra Bahia
15 221 PD Sumatra Bahia

2.2.  Conjunto de dados

Foram analisados 15 descritores quantitativos, definidos conforme a Subcomisséo de
Sementes do SINDIFUMO, com base na descrigdo recomendada pela International Union
for the Protection of Varieties of Plants (UPOV) e Legislacbes Americana e Italiana (Tabela
2).

Tabela 3 - Relagdo das varidveis quantitativas de 15 gendtipos de tabaco

Variaveis quantitativas Unidade de medida
Altura total da planta (ALT) cm

N° de folhas (NF) -
Diametro médio do caule (DCM) mm

indice cilindrico (IC) =quociente entre didmetro médio e base da

inflorescéncia -

Largura da 3° folha (CFT) cm
Comprimento da 3° folha (LFT) cm
Largura da 10° folha (LFD) cm
Comprimento da 10° folha (CFD) cm
Largura da base 10° folha (LBD) cm
Angulo de insergdo 10° folha (Al) ©)
Comprimento dos internddios (MINT) cm
Comprimento da flor (CFRL) cm
Diametro do tubo da flor (DFRL) mm
Engrossamento do tubo da flor (EFRL) mm
Comprimento da corola (CCRL) cm
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2.3.  Arvore de classificacao

A modelagem da classificacdo proposta tem como intuito criar regras para definir se os
gendtipos pertencem aos grupos 1,2 ou 3. As analises foram realizadas por meio do pacote
rpart “Recursive Partitioning and Regression Trees”(THERNEAU e ATKINSON, 2019)
com essa ferramenta é possivel construir modelos de classificagdo ou regressao que podem

ser representados como arvores binarias (WILLIAMS G, 2009)

Ao construir a arvore de classificacdo, se tem como meta obter regiées R1, R2, ..., RM

que minimizam um dos trés critérios apresentados a seguir (JAMES et al., 2013).

indice de Gini G = YR Poac (L — Do),

onde p,,x representa a proporcao de observaces na m-ésima regido pertencentes a k-ésima
classe. Segundo JAMES et al., (2013) na construcdo da arvore de classificacdo o indice Gini
é um dos mais indicado por apresentar uma maior sensibilidade a pureza. O indice diminui
de acordo com o crescimento da arvore que ocorre atraves da divisdo binaria recursiva. Uma
arvore de decisdo quando apresenta muitos galhos pode ocasionar em overfitting, a solucéo

mais usual para esse tipo de situacdo é atraves dos métodos de “poda”.

A fim de avaliar o modelo gerado pelo algoritmo de DT, dois conjuntos de dados foram
criados: conjunto de treino de predicdo e validagdo. Optou-se por se utilizar 80% dos dados
para o treino e 20% para validacdo. Para avaliacdo do classificador foi gerada matriz de
confusdo (Tabela 3) e nivel de exatiddo ou confianca da classificacdo (indice Kappa) para
cada uma das arquiteturas treinada. A matriz de confusdo oferece uma medida efetiva do
classificador utilizado, onde cada coluna da matriz representa os resultados reais enquanto
que cada linha corresponde aos resultados preditos pelo classificador. Toda as analises foram
realizadas com auxilio do software R versdo 4.0.5 (R CORE TEAM, 2021).

Tabela 4 - Modelo da matriz de confusdo com os resultados corretos e incorretos para fins avaliacdo do
modelo

Predicéo Positiva Predicdo Negativa
Verdadeiro Positivo Falso Negativo
Classe Positiva (VP) (FN)
Falso Positivo Verdadeiro Negativo
Classe Negativa (FP) (VN)
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O valor da acurécia é calculado levando em consideragdo os acertos da classificacéo e o
indice Kappa considera toda a matriz de contingéncia no seu calculo (SARMIENTO et al.,
2014).

VP + VN
VP + FP + FN + VN

Precisao = p0 =

O indice Kappa é uma proporcéao de acerto depois da eliminacao dos casos de acerto por
acaso (ROSENFIELD; FITZPATRICK LINS, 1986; PANTALEAO; SCOTFIEL, 2009).

~ VP + FN y VP + VN
Psim = \p T FN+ FP+ FN . VP + VN + FP + FN

Kappa:
~ FP + VN y FN + VN
PNio = \p T FN+ FP+ FN . VP + FN + FP + VN

Pe = Psim T PNzo

Definindo estas medidas, o Kappa é dado por:

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

A construcdo da arvore é realizada a partir do topo (né "raiz") seguido pelos seus
ramos, de acordo com 0s testes nas variaveis explicativas, até se chegar nos nos "folhas™ que
caracterizam a decisdo a ser tomada. Na analise de uma arvore de classificagdo a
interpretacdo e realizada a partir da previsdo da classe pertencente a um no final e as suas
propor¢oes correspondentes da classe entre as observagdes escolhidas (JAMES et al., 2013).
Na figura 1 é possivel observar a arvore de decisédo utilizada como ferramenta para distinguir
melhor a classificacdo dos genotipos de tabaco quanto aos descritores quantitativos. Dentre
todas as variaveis de entrada o modelo preditivo mostra que apenas duas foram significativas

na arvore de classificacao.
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Com base nos valores das variaveis o no raiz foi definido com a altura total da planta
(ETT), os gendtipos que apresentaram valores maior ou igual que 2.2 foram classificados
como o grupo 1 totalizando 79% dos escolhidos. Do outro lado da arvore para valores
menores da ETT esté a variavel da Largura da base 10° (LBL10) diretamente correlacionada
com o fato dos genotipos serem do grupo 1 ou 2. A partir deste ponto foi definido uma nova
regra, na qual, os genotipos com LBL10 maior que 8.8 formaram o grupo 2, sendo este o
segundo mais representativo, com 13% dos escolhidos. Por fim, na ultima classificacdo, os
gendtipos com ETT e LBL10 com valores menores que o estabelecido nas regras, formaram

0 grupo 3, compondo 8% dos escolhidos.

Grupo 1
80 13 .07
100%

ETT>=2.2

Grupo 2
06 62 32
21%
[ LBL10 = E_B ................... :
Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3
99 01 .00 .00 1.00 .00 16 .00 84
79% 13% 5%

Figura 1 - Arvore de classificagio com base no indice de Gini (BREIMAN et
al., 1984) para o conjunto de dados de treinamento dos 15 gendtipos de tabaco

Ao analisar a matriz de confusdo gerada para arvore de classificacdo, a pontuacdo da
previsdo para acuracia dos dados de treino na Tabela 4 (80% do conjunto de dados) foi de
100% para validar os resultados considerando somente as amostras de validagédo (20% do

conjunto de dados) obteve-se aproximadamente 0.97 de acuracia (Tabela 5).
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Tabela 5 - Matriz de confusdo do modelo de treinamento pela arvore de decisdo valores da diagonal indicam
a classificacdo correta dos grupos.

Treinamento Gl G2 G3
Gl 191 0
G2 0 30
G3 0 0 20

Tabela 6 - Matriz de confusdo do modelo de validacdo pela arvore de decisdo valores da diagonal indicam a
classificacdo correta dos grupos.

Validacéo G1 G2 G3
Gl 48
G2
G3

O indice kappa foi de 0.89 para a validacdo demonstrando a confiabilidade dos
resultados. Estes resultados comprovam como as arvores de classifica¢do séo intuitivas, pois
constroem as regras que levam até grupos pré-definidos em relagdo a varidvel estudada. De
acordo com MCHUGH (2012) um coeficiente Kappa de Cohen superior a 0,4 pode ser

considerado uma estimativa boa a excelente de concordancia entre as metodologias.

Tabela 7 - Niveis de preciséo (acurécia) e confianga da classifica¢do (Kappa) do algoritmo da arvore de
classificacdo das etapas de treinamento e validacéo.

Estatistica Treinamento Validagdo
_ Acuracia 1 0,9667
Indice Kappa 1 0,8944

Estudos de divergéncia genética em cultivares de fumo sdo de suma importancia, por
se tratar de um tema que envolve diretamente a conservacgdo de recursos genéticos, além de
possibilitar a identificacdo de duplicatas em um banco de germoplasma e no melhoramento
genético quando o objetivo € estabelecer grupos heterético, identificando combinagdes com
maiores expressoes do vigor hibrido.

Ao avaliar os resultados da classificacdo do tabaco no presente estudo, fica evidente
que aarvore de deciséo (DT) permite compreender melhor o sentido por tras da diferenciagédo
entre 0s genotipos com base nos descritores quantitativos. Em razdo disso, a arvore de
decisdo é uma das ferramentas de aprendizado supervisionado de facil interpretacdo dos
resultados, que pode ser utilizada para resolver problemas de classificagdo complexos
(FACELI et al., 2011; PILTAVER et al., 2016).

AplicagGes com sucesso do algoritmo foram também obtidas por ALMEIDA et al.

(2021) em um estudo visando classificar genotipos de feijao-fava quanto aos centros de
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domesticacgdo e estado bioldgico. Os autores utilizaram as técnicas de analise discriminante
de componentes principais (DAPC) e arvore de decisdo (DT) com base de descritores
quantitativos. A variavel no raiz foi a area da semente, e a variavel mais importante para a
classificacdo foi o peso da semente. Os resultados obtidos demonstraram que a DT foi

eficiente na identificacdo de padrdes de classificacdo nos acessos de feijdo-fava.

As abordagens de aprendizado de maquina supervisionado na agricultura tém sido
utilizadas como forma de evitar o problema de ndo linearidade dos dados, por exemplo,
SOUSA et al. (2020) avaliaram o desempenho arvore de decisdo em comparagdo com redes
neurais e com a tradicional Regressdo Linear Generalizada Bayesiana (GBLASSO) na
previsdo da resisténcia a ferrugem da folha em diferentes gendtipos de café arabica e na
identificacdo da importancia de marcadores relacionados a caracteristica de interesse. Os
resultados mostraram que as metodologias de aprendizado de maquina ANN e o0s
refinamentos da arvore de decisdo (Poda, Bagging, RF e Boosting) foram mais eficazes,
visto que, seus valores de precisdo foram maiores que o método tradicional, além disso, o
melhor marcador foi identificado pela DT.

Embora os estudos de aprendizado de maquinas estejam amplamente difundidos
algumas culturas ainda carecem de pesquisas envolvendo o método. Assim, TORABI-
GIGLOU et al. (2020) estimaram a estrutura genética com marcadores microssatélites SSR
e avaliaram cinco algoritmos supervisionados (Naive Bayesian, regressdo logistica, maquina
de vetor suporte (SVM), Randon Forest e arvore de decisdo) na classificacdo de populagdes
de batatas selvagem e comercial, como também identificaram os melhores primers SSR para
distinguir cada populacdo de batata. A precisdo geral mais baixa foi de 50% para arvore de
deciséo e a de maior valor foi 90% para SVM, além disso, identificaram que o primer SS110
foi o melhor para a anélise da populacgéo de batata. Segundo os autores, os métodos utilizados
podem ser aplicados de forma eficiente como ferramentas adequadas para categorizar as
populacdes de batata, sendo ressaltada ainda a importancia do estudo, por ser pioneiro na

classificacdo de batatas utilizando bioinformatica e aprendizado de méaquinas.
4. CONCLUSAO

A partir do agrupamento previamente estabelecido através das técnicas hierarquica
UPGMA e da otimizag&o Tocher, a utilizacdo da &rvore de decisdo na classificacdo do tabaco
tipo Sumatra, com base em descritores quantitativos, demonstrou-se uma técnica

promissora, que pode auxiliar na tomada de decisdes, em estudos que visem a manutencao
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de banco dos germoplasmas e também em programas de conservacdo e melhoramento

genético de tabaco da regido do Recéncavo baiano.
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CONSIDERAGCOES FINAIS

O uso de ferramentas baseadas em inteligéncia artificial tem sido amplamente
estudado no meio cientifico. Este trabalho demonstrou que, utilizando-se método
convencional e algoritmos computacionais € possivel realizar o estudo da diversidade
genética em gendtipos de tabaco. No que tange o uso das redes neurais artificiais na
cultura do tabaco tém sido utilizadas para classificacdo e avaliacdo de qualidades de

folhas e métodos para automatizar os processos de cura de folhas.

Por fim, vale ressaltar que com a experiéncia adquirida com este trabalho, os dados
apresentados sdo potencialmente Uteis em estudos como de pré-melhoramento e também
aumentam a quantidade de dados disponiveis favorecendo o crescimento do setor
principalmente na regido do Recdncavo da Bahia. Como sugestdes para trabalhos
futuros, fica sugerido mais estudos quanto a utilizacao das técnicas com incluséo de dados
moleculares; e também outros métodos de classificacdo se cita como exemplo: método

de mapa auto organizaveis de kohonen.
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