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1 Introducao

Nos programas de melhoramento genético, os pesquisadores almejam selecionar
gendtipos superiores e recomendar variedades por meio de metodologias eficazes de selecao
(CRUZ, 2010). Para tal fim, ¢ usual que os melhoristas lancem mao das técnicas de genética
estatistica existentes na literatura, e que envolvem métodos de experimentacdo e analises
estatisticas (RESENDE, 2007).

A problematica vista nestas metodologias é que, por diversas vezes, os efeitos
ambientais se expressam fortemente nas caracteristicas de interesse econdmico. Esses ruidos
ambientais influenciam o fendtipo dos individuos, e consequentemente, fazem com que os
experimentos sejam avaliados com baixa confiabilidade de predicao do valor fenotipico. Isso
forca o melhorista a indicar superioridade genética e predizer ganhos com base somente na
média fenotipica das repeti¢des dos experimentos.

Considerando o grande potencial de aplicacdo nas diversas areas do melhoramento
apresentado pelas Redes Neurais Artificiais (GIANOLA et al., 2011; NASCIMENTO et al.,
2013; VENTURA et al., 2012), e visando aumentar a acurdcia na predicdo, o presente
trabalho tem como objetivo avaliar a eficiéncia das Redes Neurais Artificiais como
abordagem alternativa para predicdo de gendtipos superiores a partir de informagdes

adicionais, além da média fenotipica dos gendtipos e de dados simulados.

2 Material e Métodos
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O conjunto de dados utilizado foi obtido por meio do aplicativo computacional
GENES (CRUZ, 2013) a partir do procedimento de simulacdo de ensaios sob o delineamento
de blocos casualizados com 100 gendtipos e seis blocos, para herdabilidades de 40 %, 50%,
55%, 65% e 70% média 100 e coeficiente de variagdo experimental igual a 15%.

Para fins de treinamento das Redes Neurais Artificiais, foi utilizadoum arquivo
ampliado do conjunto de dados inicial, com 5000 genétipos e os mesmos valores de média
herdabilidade e coeficiente de variagdo do arquivo contemporaneo.

A arquitetura da rede utilizada foi a Multilayer Perceptron (MLP), com trés camadas
ocultas, variacdo de um a sete neurdnios por camada ¢ nimero maximo de 2000 iteragdes,
totalizando 9261 arquiteturas investigadas. O algoritmo de treinamento adotado foi o trainim,
e as fungdes de ativacdo investigadas foram a tangente hiperbdlica (fansig) e a funcdo

sigmoidal (logsig), representadas pelas equagdes (1) e (2), respectivamente.
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Como estratégia de treinamento, adotou-se o valor genético verdadeiro como saida
desejada, e como entrada, foi considerada a média fenotipica, acrescida de outras sete
informagdes estatisticas de grande relevancia ao pesquisador tal como descrito a seguir:x;: a
média fenotipica;x,: o maximo de cada gendtipo nos b blocos;x;: 0 minimo de cada genotipo
nos b blocos;x4: 0 desvio padrao de cada genotipo;xs: o coeficiente de variagdo para cada
genodtipo;Xe: 0 valor da soma de rank nos b blocos para cada genotipo;xs: o valor da estatistica
P, adaptada de Lin & Bins (1988) para estudos de adaptabilidade e estabilidade, dada por

b Xij—M))?
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, sendo Xj;, o valor fenotipico do i-€simo genotipo no j-ésimo bloco; M;, a
resposta maxima observada entre todos os genotipos no bloco j; e b, o numero de blocos do
experimento ¢ Xg: os valores discretos, codificados de 1 a 6, estabelecidos a partir da
transformagdao da média fenotipica considerando a sua variacdo em torno da média nos
limites, inferior e superior, tomados como um, dois ou trés desvio-padrao.

Para avaliar a eficiéncia da Rede Neural, procedeu-se a etapa denominada validagdo,

na qual foram gerados 120 arquivos, também obtidos por simulacdo, e com 0s mesmos

valores de média, varidncia e covariancias do arquivo original.
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Finalmente, o critério de parada se baseou no nimero de vezes em que a predicao dada
pela rede superou a média fenotipica, e a acuracia foi representada pela correlagdo entre a

resposta da rede e o valor genético verdadeiro.

3 Resultados e Discussoes

A fim de avaliar a eficiéncia preditiva da rede, considerou-se como acerto o numero de
vezes que o quadrado da correlacdo entre a resposta obtida pela RNA foi superior a
herdabilidade da caracteristica, que é o critério usualmente utilizado para a sele¢do em
programas de melhoramento e que pode ser obtido por meio de Modelos Lineares.

Em todos os cinco cenarios estudados, as Redes Neurais Artificiais demonstraram
superioridade quando comparadas com o Método dos Minimos Quadrados utilizado em

Modelos Lineares (Tabela 1).

Tabela 1. Médias das estimativas das acuracias obtidas por meio das redes (RNA) versus
modelos lineares (ML), assim como a média da superioridade da rede (Sup.) para cada
cenario.

Acuracias
(%)
ML 0.6325 0.7071 0.7416 0.8062 0.8366
RNA 0.6411 0.7160 0.7432 0.8128 0.8403

h2=40 h>=50 h2=55 h=65 h>=70

Sup.(%)  1.3697 1.2587 0.2157 0.8187 0.4423

Os resultados obtidos demonstram o grande potencial das Redes Neurais Artificiais
como metodologia alternativa de predi¢do nos programas de melhoramento. Demonstraram
ainda que a utiliza¢do de dados simulados representa grande aplicabilidade quando se deseja
gerar ou replicar informagdes representativas de um genotipo.

A tabela 2 apresenta as coincidéncias de classificagdo dos gendtipos selecionados e
rejeitados quando utilizadas as RNA’s e a metodologia de ML.

Em todos os cinco cenarios, as Redes Neurais Artificiais proporcionaram
coincidéncias médias superiores as proporcionadas pela metodologia de Modelos Lineares,
demonstrando que as predicdes da RNA proporcionaram uma melhor discrimina¢do dos

gendtipos tomando por base o valor genético verdadeiro.

827



Tabela 2. Média percentual de coincidéncia de genotipos selecionados (Selec.) e rejeitados
(Rej.) por meio de previsao através da RNA e dos modelos lineares (ML),

Coincidéncia (%)
h2=40 h?=50 h?=55 h>=65 h*=70

ML 30.17  40.83 4267 52 50.67
S(‘;{)Z‘; RNA 3417 44 4267 5233 5233
ML-RNA  69.67 855 89.67 93 91.83
ML 38.58  44.58  46.08 5342  57.92
(Sleéf/g RNA 39.83 4733 4592 5367  58.17
ML-RNA 8092 8933 8833 9558  94.92
_ ML 5129 5629 59  63.63  67.58
(ifg/;) RNA 5233 5646 5929 6438  67.67
ML-RNA 89.63  97.04 9358 96.04 9825
re ML 425 4642 4892 5242 5458
C].
(103@ RNA 46 4775 495 5192 5375

ML-RNA  81.87 83.75  94.17 92.5 93.5

As porcentagens de coincidéncia da rede foram superiores a 69% quando comparadas
aos gendtipos selecionados pelo método convencional, o que demonstrou que os mesmos
genoétipos foram selecionados por ambas as abordagens.

4 Conclusoes

As Redes Neurais foram eficientes ao predizer valores genéticos em ensaios simulados
segundo o delineamento de blocos casualizados, e ainda, demonstraram superioridade quando
comparadas aos métodos tradicionais de selecdo pois levam em conta estatisticas
subutilizadas nos processos de predicao.
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