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RESUMO

COSTA, Noé Mitterhofer Eiterer Ponce de Leon da, D.Sc., Universidade Federal de
Vicosa, abril de 2024. Redes neurais regularizadas na predicao de caracteristicas
agronémicas de soja. Orientador: Moysés Nascimento. Coorientadoras: Ana
Carolina Campana Nascimento e Camila Ferreira Azevedo.

Um dos métodos de aprendizado de maquina utilizado atualmente na Selegcao
Genbdmica (SG) sao as Redes Neurais Artificiais (RNAs) e, dentre estas, a Rede
Perceptron de Mudltiplas Camadas (PMC). O PMC destaca-se na solugdo de
problemas de classificagdo ou regressao pelo fato de n&o exigir um modelo funcional,
nem de atender pressuposicoes e nao requerer conhecimento a priori sobre o
fenbmeno em estudo. No entanto, um problema comum nas PMC ¢é o overfitting, que
se trata de um superajustamento da rede aos dados de treinamento. Nestes casos, 0
modelo n&o possui capacidade de generalizacéo fazendo que ele seja menos eficaz
nas predi¢des em um novo conjunto de dados ou no conjunto de teste. Para contornar
este problema, algumas alternativas sdo as regularizacbes L1 e L2, que se baseiam
nas regressbes em penalizagbes similares aos métodos Lasso e Ridge,
respectivamente. O objetivo deste estudo foi avaliar a eficiéncia do uso da
regularizacao em modelos de PMC aplicados na predigdo gendmica. Além disso, 0s
resultados obtidos foram comparados com outros utilizados em predigcdo gendémica,
tais como o Perceptron de Multiplas Camadas (PMC), Arvore de Decisdo (AD),
Random Forest (RF), Bagging (BAG), Boosting (BOO) e Genomic Best Linear
Unbiased Prediction (GBLUP). Os dados sao provenientes de 100 gendtipos de soja,
em um experimento conduzido de setembro a novembro de 2021, no delineamento
em blocos ao acaso com trés repeticées, em que cada parcela foi constituida de uma
planta cultivada em um vaso dentro de uma casa de vegetacdo. Foram avaliadas as
caracteristicas diametro de hipocétilo (DH, em milimetros), altura de planta (AP, em
centimetros), comprimento total de raiz (CR, em centimetros) e area superficial
projetada de raiz (AR, em centimetros quadrados). Na avaliagdo do PMC regularizado
(PMCR), foram utilizados as medidas de capacidade preditiva (CP) e raiz do erro
quadratico médio (RMSE) para comparacdo dos métodos. Em geral, o PMC com
regularizacao L2 melhorou o desempenho em comparagcao com métodos avaliados
em termos de CP e RMSE. Os valores de CP obtidos pelas redes regularizadas L2
foram melhores que todos os métodos avaliados. Especificamente, quando
comparado com o segundo o melhor método, os ganhos em termos de CP foram de



6,05%, 25,86%, 32,90% e 0,16% para as caracteristicas, respectivamente, AP, DH,
CR e AR. Ja em termos de RMSE, o PMCR apresentou resultados inferiores e
desejaveis em 10,81%, 15,00%, 13,62% e 20,41% para as caracteristicas AP, DH,
CR e AR, respectivamente, quando comparado com as redes sem regularizagao.
Quando a comparacgao € entre todas as metodologias comparativas, 0 GBLUP obteve

o menor valor de RMSE para todas caracteristicas avaliadas.

Palavras-chave: Capacidade Preditiva. Machine Learning. Predicado Gendmica.



ABSTRACT

COSTA, Noé Mitterhofer Eiterer Ponce de Leon da, D.Sc., Universidade Federal de
Vicosa, April 2024. Regularized neural networks to predict soybean agronomic
traits. Adviser: Moysés Nascimento. Co-advisers: Ana Carolina Campana Nascimento
and Camila Ferreira Azevedo.

One of the machine learning methods currently used in Genomic Selection (GS) are
Artificial Neural Networks (ANNs) and, among these, the Multilayer Perceptron
Network (MLP). MLP stands out in solving classification or regression problems
because it does not require a functional model, nor does it meet presuppositions and
does not require a priori knowledge about the phenomenon under study. However, a
common problem in MLP is overfitting, which is an overfitting of the network to the
training data. In these cases, the model does not have generalization capacity, making
it less effective in making predictions on a new set of data or on the test set. To
overcome this problem, some alternatives are L1 and L2 regularizations, which are
based on regressions in penalties similar to the Lasso and Ridge methods,
respectively. The objective of this study was to evaluate the efficiency of using
regularization in MLP models applied in genomic prediction. Furthermore, the results
obtained were compared with others used in genomic prediction, such as Multilayer
Perceptron (MLP), Decision Tree (DT), Random Forest (RF), Bagging (BAG), Boosting
(BOO) and Genomic Best Linear Unbiased Prediction (GBLUP). The data come from
100 soybean genotypes, in an experiment conducted from September to November
2021, in arandomized block design with three replications, in which each plot consisted
of a plant grown in a pot inside a greenhouse. The characteristics of hypocotyl diameter
(HD, in millimeters), plant height (PH, in centimeters), total root length (RL, in
centimeters) and projected root surface area (SA, in square centimeters) were
evaluated. In evaluating the regularized MPL (MPLR), the predictive capacity (PC) and
root mean square error (RMSE) measures were used to compare the methods. In
general, MPL with L2 regularization improved performance compared to methods
evaluated in terms of PC and RMSE. The PC values obtained by the L2 regularized
networks were better than all the methods evaluated. Specifically, when compared with
the second best method, the gains in terms of PC were 6.05%, 25.86%, 32.90% and
0.16% for the characteristics, respectively, PH, HD, RL and SA. In terms of RMSE, the
MPLR presented inferior and desirable results at 10.81%, 15.00%, 13.62% and
20.41% for the characteristics PH, HD, RL and SA, respectively, when compared with



the networks without regularization. When the comparison is between all comparative

methodologies, GBLUP obtained the lowest RMSE value for all characteristics
evaluated.

Keywords: Predictive Capacity. Machine Learning. Genomic Prediction.
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1. INTRODUCAO

Entre as diversas culturas relevantes para o agronegécio brasileiro, a soja
[Glycine max (L.) Merrill] se destaca, pois possui um uso versatil, sendo utilizada na
producédo de diversos produtos e subprodutos usados pela agroindustria, industria
quimica e de alimentos (Shea et al., 2020). Nesse contexto, observa-se um aumento
crescente no cultivo de soja em escala mundial (Matei et al., 2018; Shea et al., 2020).
Apo6s a consolidagcdo da soja no cerrado, as instituicbes de pesquisa promoveram
significativos avangos, levando o Brasil a posicdo de um dos principais produtores
mundiais do grdo. Devido a crescente demanda por alimentos, o melhoramento
genético de plantas ganha ainda mais importancia na tentativa de aumentar a
produtividade agricola (Fukase; Martin, 2020).

Atualmente, o ganho genético na produtividade da soja esta entre 0,5 e 1,8%
ao ano nos diferentes paises ao redor do mundo, enquanto a média dos trés maiores
paises produtores (Argentina, Estados Unidos e Brasil) este ganho é de 1,1% ao ano
(Matei et al., 2018). Este valor é ainda insuficiente para a atender a futura demanda
de soja (Matei et al., 2018). O recente avan¢o no melhoramento genético de plantas
esta permitindo uma identificacdo mais rapida desses genoétipos considerados
superiores nos programas de melhoramento (Torkamaneh et al.,, 2018). Uma das
areas com avancgos recentes e significativos é a selecao genémica (SG) que permite
a identificacdo mais acurada e mais rapida de genétipos superiores (Crossa et al.,
2017).

A SG permite identificar e selecionar genétipos superiores por meio de
marcadores moleculares, distribuidos ao longo do genoma, em desequilibrio de
ligacdo com loci associados as caracteristicas quantitativas de interesse (Quantitative
Trait Loci - QTL) (Meuwissen et al., 2001). O desequilibrio de ligacdo consiste na
distribuicdo ndo aleatéria dos alelos nos diferentes loci, ou seja, na presenca de
correlagao entre alelos (Qanbari, 2020). A SG permite estimar os efeitos genéticos de
marcadores em todo o genoma simultaneamente, combinando dados moleculares e
fenotipicos em um conjunto de treinamento para obter estimativas de valores
genéticos genbmicos dos individuos em um conjunto de teste que foi apenas
genotipado (Crossa et al., 2017). Assim, o pesquisador pode ajustar um modelo que,
uma vez validado, permite a predicdo do valor genético de individuos sem a
necessidade de conhecé-los previamente (Crossa et al., 2017).
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Os principais métodos de predicdo gendmica podem ser agrupados em
métodos paramétricos, quando é necessario estabelecer um modelo funcional entre
variavel resposta e variaveis explicativas, e ndo parameétrico quando nenhuma relagéo
funcional entre as variaveis é assumida (James et al., 2013; de Los Campos et al.,
2012). Dentro dessa classificagdo, os métodos RR-BLUP, Lasso (Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator), Elastic Net, BayesA, BayesB e entre outros sdo
classificados como métodos paramétricos (Resende et al., 2014). Ja na segunda
classe, destacam-se os métodos como redes neurais, RKHS (Reproducing Kernel
Hilbert Spaces), regressao kernel ndo paramétrica via modelos aditivos generalizados,
arvores de decisao e seus refinamentos (Resende et al., 2014; de Los Campos et al.,
2012). Também existem métodos que proporcionam reducdo de dimensionalidade
como 0s minimos quadrados parciais, componentes principais, componentes
esparsos, componentes independentes e analise de fatores (Resende et al., 2014).

Dentre os métodos ndo paramétricos, as redes neurais artificiais (RNAs) vem
se destacando por ndo exigirem um modelo funcional previamente informado pelo
pesquisador, nem a necessidade de satisfazer pressuposicoes a respeito das
distribuicbes da variavel resposta ou dos erros, como em métodos estocasticos. Além
disso, ndo demandam nenhum conhecimento a priori. Além destas vantagens,
destacam-se ainda a capacidade de capturar relacdes lineares e nao lineares entre
as variaveis, bem como uma boa adaptacao em cenarios que envolvem interacoes
complexas entre genes, entre genes e ambiente ou efeitos epigenéticos (Sant’ Anna
et al., 2019; Cruz; Nascimento, 2018; Zingaretti et al., 2020; Sousa et al., 2021).

Apesar das vantagens citadas, um problema comum em redes neurais é o
overfitting, caracterizado pelo ajuste excessivo aos dados de treinamento, tornando o
modelo menos eficaz na predicdo de um novo conjunto de dados (Pérez-Enciso;
Zingaretti, 2019). Para reduzir o overfitting em redes neurais, alguma das abordagens
utilizadas sao a early stopping, dropout e as regularizagdes. A early stopping consiste
em avaliar a taxa de erro de validacao e encerrar o treinamento da rede quando essa
taxa atinge seu minimo. No entanto, exige que o pesquisador investigue 0 momento
em que o erro de validacao alcanca esse minimo, que essa investigacao geralmente
é feita por um gréfico que plota a taxa de erro em fungéo do numero de iteragdes ou
épocas, além da dependéncia dos dados utilizados para treinar a rede (Svozil et al.,
1997). O dropout consiste no treinamento de varias redes em que neurdnios sao
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aleatoriamente retirados com o objetivo de evitar o treinamento excessivo da rede
(Srivastava et al., 2014). A rede neural final é construida a partir da média das redes
reduzidas, selecionando-se 0s neurbnios com as maiores probabilidades de retengéo
(Srivastava et al., 2014).

Uma abordagem mais elegante do ponto de vista matematico e estatistico é a
utilizacao de penalizagdes (regularizacédo) no ajuste dos pesos de uma rede neural.
As regularizagbes mais comumente empregadas em redes sao do tipo L1, a mesma
utilizada na regressao Lasso (Tibshirani, 1996), ou do tipo L2, utilizada na regressao
em Ridge (Hoerl; Kennard, 1970). Essas duas metodologias empregam o
procedimento de shrinkage (encolhimento), que consiste na adicao do parametro de
penalizacao (A) na equacgao de custo do modelo a ser ajustado (Van Erp et al., 2019).
As diferencas entre as regularizacdes dos tipos L1 e L2 residem na forma como a
penalizacdo € adicionada, sendo absoluta para L1 e quadratica para L2,
respectivamente (Hoerl; Kennard, 1970; Tibshirani, 1996). Essas penalizagbes sédo
ainda pouco exploradas na area de métodos estatisticos aplicados a selecao
gendmica.

Nusrat e Jang (2018) avaliaram redes neurais artificiais sem regularizagéo e
com regularizacao L1, além dos métodos batch normalization, autoencoder e data
augmentation na predicdo da temperatura em dados reais disponibilizados pelo
governo da Coreia do Sul. Os autores concluiram que a regularizacao L1 apresentou
desempenho superior a uma abordagem que utiliza reducao de dimensionalizado por
meio de uma rede aufoencoder e similar aos demais métodos. Porém segundo os
autores, os problemas de overfitting e underfitting com seu conjunto de dados sao
complexos e nao foram completamente resolvidos pelos métodos utilizados. Outra
constatacao dos autores foi a escassez de literatura disponivel para a comparacao
dos métodos de regularizagédo, apesar da importancia desse tema no ajuste de redes
neurais.

Mehdi et al. (2023) avaliaram o uso de regularizacdo L2 e dropout em redes
neurais convolucionais para classificagdo de imagens de algarismos indo-arabicos do
conjunto Modified National Institute of Standards and Technology (MNIST) (LeCun et
al, 2010). Foi observado pelos autores que as redes L2 apresentaram melhores
medidas de acuracia do que o dropout em redes neurais com até 100 neurénios em

sua camada intermediaria. Yang et al. (2023) propuseram uma rede neural profunda
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para lidar com dados de risco de crédito de alta dimensionalidade, combinando as
regularizacoes L1 e L2. A combinacdo dos métodos de regularizagdo, segundo 0s
autores, é justificada pelo fato que a norma L1 ira contribuir com a esparsidade e
subsequente selegcdo de variaveis, enquanto a L2 atua na redugdo dos pesos
restantes. O algoritmo proposto mostrou-se superior a rede neural artificial sem
regularizacdo, maquina de vetor suporte e regressdo logistica com base na
capacidade preditiva calculada pela area abaixo da curva ROC (Yang et al., 2023). O
efeito das regularizagbes parece estar mais elucidado em redes neurais
convolucionais do que no modelo Perceptron de Multiplas Camadas (PMC) pelo maior
namero de estudos ja publicados com esse modelo (Mehdi et al., 2023; Kumar et al.,
2021; Zhai et al., 2019).

Apesar do crescente uso das redes neurais em SG de soja (Silva Junior et al.,
2024; Barbosa et al., 2023; Paixao et al., 2023), as redes regularizadas s&o ainda
muito pouco exploradas neste contexto. Os métodos de penalizacdo guardam
caracteristicas interessantes para SG como a esparsidade do Lasso, pelo fato de
forcar que os pesos se tornem zeros, e a robustez a presenga de outliers do Ridge,
devido maior sensibilidade aos outliers por ser uma penalizagdo quadratica (Mehdi et
al., 2023). Essas caracteristicas podem ser interessantes para lidar com o crescente
volume de dados, tanto fenotipicos, genotipicos e ambientais.

Assim, o presente trabalho tem como objetivo avaliar a eficiéncia do uso da
regularizacdo em modelos de PMC aplicados na predicdo genémica. Objetiva-se
também, comparar o desempenho dos PMC com regularizagdo (PMCR) com os
resultados obtidos em métodos comumente utilizados em predicdo gendbmica, tais
como o Perceptron de Multiplas Camadas (PMC), Arvore de Decisdo (AD), Random
Forest (RF), Bagging (BAG), Boosting (BOO) e Genomic Best Linear Unbiased
Prediction (GBLUP).
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2. REFERENCIAL TEORICO
2.1 Selecao Genbmica

A Selecao Gendmica (SG) permite identificar e selecionar genétipos superiores
por meio de marcadores moleculares, distribuidos ao longo do genoma, que estédo em
desequilibrio de ligagcdo com /loci associados as caracteristicas quantitativas de
interesse (Quantitative Trait Loci - QTL) (Meuwissen et al., 2001). O desequilibrio de
ligacdo consiste na distribuicdo ndo aleatéria dos alelos nos diferentes loci, ou seja,
na presenca de correlacao entre os marcadores e QTLs (Qanbari, 2020). Os avangos
na SG deve-se principalmente ao desenvolvimento dos marcadores do tipo SNP
(Single Nucleotide Polymorphism) devido sua genotipagem em larga escala, sua
abundancia no genoma, codominancia e também pelo seu barateamento (Rafalski,
2002).

A SG permite estimar os efeitos genéticos de marcadores em todo o genoma
simultaneamente, combinando dados moleculares e fenotipicos em um conjunto de
treinamento para obter estimativas de valores genéticos gendmicos dos individuos em
um conjunto de teste que foi apenas genotipado (Crossa et al., 2017). Assim, o
pesquisador pode ajustar um modelo que, uma vez validado, permite a predicao do
valor genético de individuos sem a necessidade de conhecé-los previamente (Crossa
et al., 2017).

Existem véarios métodos de SG com aplicagdo na area do melhoramento como
o GBLUP, RR-BLUP (Ridge Regression-Best Linear Unbiased Predicition), Lasso
(Least Absolute Shrinkage and Selection Operator), BayesA, BayesB, BGLR
(Bayesian Generalized Linear Regression) e entre outros. A escolha do método a ser
utilizado estd muito ligada ao tamanho do conjunto de treinamento, arquitetura
genética e herdabilidade da caracteristica, mas os métodos GBLUP, RR-BLUP,
BayesA e BayesB sao atualmente os principais utilizados na predicao gendémica (de
Los Campos et al., 2012).

2.2 GBLUP

O Genomic Best Linear Unbiased Predictor (GBLUP), também chamado de
BLUP gendmico, utiliza a matriz de parentesco estimada a partir das informagdes de
marcadores moleculares para estimar os valores genéticos de cada gendtipo
(Resende et al.,, 2012). O GBLUP assume que os efeitos dos marcadores séo
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aleaté6rios com distribuicdo normal e variancia constante, além de cada marcador tem
contribuicdo infinitesimal nos valores genéticos da caracteristica. Por ser um método
simples e requerer baixo custo computacional, o GBLUP tem se tornado uma
abordagem muito utilizada na SG (Gao et al, 2012).

O seguinte modelo linear misto pode ser utilizado para estimar os valores
genéticos aditivos no GBLUP (Resende et al., 2012):

y=Xb+Wm +e, (1)

em quey é o vetor de observagdes, b € o vetor de efeitos fixos, m € o vetor de efeitos
aleatorios, onde m~N(0, Go2,), em que G é a matriz de parentesco genémico, o2, é a
variancia genotipica aditiva, e é o termo de erro aleatorio, X e W sdo as matrizes de

wwt

incidéncia dos efeitos b e m, respectivamente. A matriz G € obtida por G = STRETYOR
i=1<Pili

em que p; e q; séo as frequéncias alélicas do i-ésimo marcador e W € a matriz de
incidéncia dos marcadores SNPs (Resende et al., 2012).

O GBLUP assume que todos os loci explicam iguais quantidades da variacao
geneética, ou seja, € um modelo infinitesimal com grande niumero de QTLs de pequeno
efeito (Resende et al., 2012; de Los Campos et al., 2012). Cada loco tem contribui¢cao
na explicagdo da variancia genética dada por a3 /nq, em que o é a variancia genética
estimada pelo REML a partir dos dados fenotipicos e ng € o nimero de /oci quando
cada loco esta marcado perfeitamente por apenas um marcador (Resende et al.,
2012).

2.3 Redes Neurais Artificiais

Os modelos primitivos de RNA incluem o modelo de McCulloch e Pitts
(Mcculloch; Pitts, 1943), o Perceptron de Unica Camada (Rosenblatt, 1962) e o
Adaline (Widrow, 1960). Destaca-se também o trabalho de Hebb (1949) sobre a
aprendizagem n&o supervisionada em neurdnios bioldgicos para avango dos estudos
das redes neurais. A partir desses modelos primitivos surge uma enorme gama de
modelos de redes neurais para tratar problemas nos mais diferentes niveis de
complexidade e finalidade.

O modelo Perceptron de Mdltiplas Camadas (PMC) (Rumelhart et al., 1986) é
capaz de resolver problemas linearmente separaveis ou ndo, fundamentada no
algoritmo de treinamento backpropagation e com alto grau de conectividade entre
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seus elementos processadores (Santos et al., 2019; Carmo et al., 2019). O ajuste de
uma PMC consiste nas etapas de treinamento e validacao.

Na etapa de treinamento, é utilizada uma fungéo de custo que avalia a diferencga
entre os valores preditos e os valores observados (Silva et al., 2016). Geralmente, a
rede selecionada é aquela que minimiza essa diferenga, que também pode ser
chamada de funcéao de custo. Essa fungao de custo pode contar com a adicdo de um
termo de penalizacéo para, por exemplo, penalizar pesos maiores, evitando ajustes
excessivos (Mehdi et al, 2023). A etapa de validagao é importante para a escolha da
arquitetura da PMC, ja que é possivel obter redes com diferentes numeros de
neurdnios por camada ou diferentes nimeros de camadas. Assim, a validagéao
possibilita a obtencao de medidas de qualidade do ajuste e inferir sobre a melhor
arquitetura de rede para a resolugao do problema proposto (Silva et al., 2016; Costa
et al., 2021).

No que diz respeito ao tipo de conexado entre os neurdnios, existem redes do
tipo feedforward e feedback. Nas redes do tipo feedforward, o fluxo de informacéao
ocorre da entrada para a saida (Braga et al., 2007). Ja nas redes do tipo feedback,
existe também uma retroalimentacéo de informacdes de saida para a entrada da rede.
As redes PMCs sao do tipo feedforward, inexistindo qualquer tipo de retroalimentacéo
de valores pela camada de saida ou intermediarias (Silva et al., 2016).

As Redes Neurais de Funcédo de Base Radial (RBF) sao parecidas com as
PMCs, mas com a diferenca do emprego de uma funcao de ativacdo em que a imagem
cresce ou decresce em relagao a um ponto central (Sant’ Anna et al., 2021). Funcdes
gaussianas sdo comumente empregadas como funcao de ativagcdo em RBFs (Braga
et al., 2007). As Redes Neurais Convolucionais (CNN) formam um grupo de redes
com alto custo computacional utilizadas em problemas com informagdes visuais, sdo
redes organizadas em camadas convolucionais, camadas de pooling e camadas
totalmente conectadas (Mehdi et al., 2023; Kumar et al., 2021; Zhai et al., 2019). As
Redes Neurais Recorrentes (RNA-R) sdo caracterizadas pela presenca de conexdes
neurais do tipo feedback e feedforward, o que confere a rede a capacidade de adquirir
memoria adequada para lidar com dados temporais ou sequenciais. As RNA-Rs mais
comumente utilizadas sdo o modelo de Hopfield, maquina de Boltzmann e Long Short-
Term Memory (LSTM) (Joya et al., 2002; Ackley et al., 1985; Tian et al., 2018). As
Redes Neurais Multimodais (RNA-MM) sdo um conjunto de redes que sao treinadas
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coletivamente com diferentes tipos de dados, como dados gendmicos e climaticos,
mas com o objetivo de capturar e modelar uma mesma varidvel resposta (Khan et al.,
2023). Outros modelos de redes neurais comumente vistas na literatura sao
Generative Neural Network (Wang et al., 2019), Encoder-Decoder Network (Kroner et

al., 2020), Transformers (Moutik et al., 2023) e entre outros.

2.4 Modelo Perceptron de Multiplas Camadas

O PMC pode ter uma ou mais camadas intermediarias, os neurbnios das
camadas intermediarias e da saida tem funcdes semelhantes, o valor de entrada da
funcdo de ativacao € o produto interno da entrada de vetores e pesos, e separa
padrbes nos valores de entrada com hiperplanos (Figura 1) (Cruz; Nascimento, 2018).
Problemas linearmente separaveis sao resolvidos com RNA de uma unica camada
com funcéo de ativacéo linear, enquanto uma PMC com funcao de ativacao nao linear
com duas camadas pode ser utilizada em problemas linearmente separaveis ou nao,

com alto grau de complexidade (Cruz; Nascimento, 2018).

Sinais de entrada
eples ap sleuls

Camadas ocultas

Camada de entrada ou intermediarias Camada de saida

Figura 1. Uma representagéao esquematica de uma PMC com p varidveis na camada
de entrada, duas camadas ocultas com m e n neurdnios, respectivamente, na primeira

e segunda camadas, e 3 neurbnios na camada de saida.

A arquitetura de uma PMC é caracterizada pelo nUmero de camadas, pelas
conexdes entre as camadas, pela quantidade de neurbnios em cada camada e pelo
tipo de conexao entre os neurdnios (Figura 1). Um PMC pode ser dividido em camadas
de entrada, oculta ou intermediaria e de saida. A camada de entrada recebe as
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informacgdes provenientes dos dados, enquanto o processamento dessas informacoes
ocorre principalmente na camada oculta ou intermediaria, a partir de neurdnios que
extraem caracteristicas do conjunto de dados (Cruz; Nascimento, 2018). As camadas
ocultas ou intermediarias recebem os sinais de saida da camada anterior e, a resposta
final é gerada na ultima camada.

E possivel ajustar redes com diferentes nimeros de camadas e diferentes
nameros de neurbnios em cada camada (Cruz; Nascimento, 2018). A escolha da
arquitetura de rede com maior capacidade preditiva pode ser feita empiricamente,
porém, a forma mais utilizada para dimensionamento da rede é por tentativa e erro
(Cruz; Nascimento, 2018; Costa et al., 2021). Cada neurbnio da camada de saida
representa um possivel resultado do processo a ser modelado. Em problemas de
predicdo, o numero de neurdnios da ultima camada pode ser igual ou menor que 0
numero de neurdnios da primeira camada (Braga et al., 2007).

A primeira camada oculta em um PMC gera valores através da expressao
(Gianola et al., 2011):

n
ti(s) =b+g Z Wifk(Wibs) | + e, (2)
=1

em que p;; € o valor da i-ésima observagédo (i=1,2,...,n) na j-ésima variavel
explicativa (j = 1,2,...,n), wy € wy e sdo 0s pesos do k-ésimo neurénio (k = 1,2,...,5)
na j-ésima variavel explicativa da camada de entrada e da primeira camada oculta,
respectivamente, f(.) e g(.) sao funcbes de ativacdo da camada de entrada e da

primeira camada oculta, respectivamente, b é um intercepto geral e e; € 0 termo de
erro aleatério (Gianola et al., 2011). Os valores ti(s) sao utilizados na segunda camada
para ajuste dos yi(s), valores que seguem como co-variaveis para a camada de saida.

Segundo Gianola et al. (2011), o PMC com duas camadas pode ser representado

algebricamente pela equacéao:
S n
%[k
t = b + g Z WkEk bk + Z ai]-u]- [kl + e, (3)
k=1 j=1

em que a; € o valor da i-ésima observagdo (i=1,2,...,n) na j-ésima variavel

explicativa (j = 1,2,...,n), "™

; € ovalordo peso do k-ésimo neurbnio (k = 1,2,...,5)

na j-ésima variavel explicativa na segunda camada oculta, by é o intercepeto do k-
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ésimo neurdnio, gy € a funcao de ativagao do k-ésimo neurdnio, wy € 0 peso associado
a segunda camada incluindo o intercepto do k-ésimo neurdnio, g(.) € uma segunda
funcéo de ativacao, b € um intercepto geral e e; € o termo de erro aleatério (Gianola
et al., 2011).

A funcdo de ativagdo f; pode ser linear ou nédo linear, mas deve ser
necessariamente monotonicamente crescente. Algumas func¢des de ativagéo lineares
comumente utilizadas séo a funcao linear, Rectified Linear Unit (ReLU) e Leaky ReLU
(Tabela 1) e entre outras (Montesinos-Lopez et al., 2021; Negus et al., 2024). Funcgbes
de ativacdo nao lineares, como a tangente hiperbdlica e exponencial, conferem maior
flexibilidade ao PMC e sao as mais utilizadas em estudos de predicdo (Tabela 1)
(Montesinos-Lépez et al., 2021; Negus et al., 2024). A fung&o softmax é muito utilizada
em estudos de classificagdo (Tabela 1) (Montesinos-Lopez et al., 2021; Negus et al.,
2024). O intervalo da imagem da funcao de ativagéo deve corresponder ao intervalo
de valores da variavel em que se deseja modelar (Cruz; Nascimento, 2018).

A aproximacao de uma funcao continua pode ser alcangada com o uso de uma
unica camada oculta, enquanto duas camadas ocultas sdo suficientes para aproximar
qualquer fungdo matematica complexa (Cybenko, 1988). Trés ou mais camadas
ocultas sdo empregadas apenas em problemas complexos como, série temporal e
visdo computacional, e sdo chamadas de redes neurais profundas com maior custo

computacional (Emmert-Streib et al., 2020; Negus et al., 2024).

Tabela 1. Funcdes de ativagéo utilizadas comumente em redes neurais em estudos

de predicao ou classificacao.

Classificagéo Nome Funcéo
Linear f(x) = x
Fungdes lineares felU f(x) = max(0,x)
x,sex >0
Leaky ReLU f0 = {ocx, para outros valores de x
exp(xi)
Softmax f(x;) = ,i=1,..,C
1+ Zg=1 exp(Xc)
Fungdes nao lineares L exp(x) — exp(—x)
Tangente hiperbdlica f(x) =
exp(x) + exp(—x)
Exponencial f(x) = exp(x)
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2.5 Métodos de regularizacao

Na regularizagdo L1, baseada na regressao Lasso, deseja-se minimizar a
seguinte funcdo de custo modificada (Rognvaldsson, 2002):

E(y,x, W) = L(y,x, W) + A, [[W]l3, (4)
em que L(y, x, W) é uma fungéo de custo qualquer, y € o vetor da variavel resposta, x
€ o vetor da variavel explicativa, W sdo os pesos associados a cada variavel
explicativa e A; é um parametro de penalizacdo (Rognvaldsson, 2002). A
regularizacao Lasso reduz a complexidade do modelo ao penalizar alguns pesos,
forcando-os a se tornarem zeros (Negus et al., 2024). Assim, variaveis de pouca
importancia sdo descartadas do modelo.

Ja a regularizacao L2, baseada na regressao Ridge, deseja-se minimizar a
seguinte funcao custo modificada (Rognvaldsson, 2002):

E(y,x, W) = L(y,x, W) + 1, [|WI|3, (5)
em que A, € um parametro de penalizagao (Rognvaldsson, 2002). Essa regularizacao
atua reduzindo os valores dos pesos, mas ndo necessariamente os torna zeros
(Negus et al., 2024).

Na maioria das vezes, a regularizacao € descrita como uma forma de reduzir o
overfitting e aumentar a precisdo do modelo. Contudo, beneficios adicionais podem
ser vislumbrados. Redes n&o-regularizadas ocasionalmente ficam “presas” em
minimos locais da fungdo de custo e gerando diferentes resultados em diferentes
execucdes. Ja as redes regularizadas podem fornecer resultados mais facilmente
replicaveis. Em geral, é preferivel utilizar modelos mais complexos com regularizacoes
do que modelos simples sem regularizagcées (Aggarwal, 2018).

A regularizacdo L1 apresenta como principal vantagem a esparsidade,
caracterizada por forcar que alguns pesos se tornem zeros, promovendo uma selecao
de variaveis e tornando o modelo mais parcimonioso (Mehdi et al., 2023). Ja a
regularizacao L2 tem solugéo Unica, pode ser computacionalmente mais eficiente e
mais estavel, devido ao fato do seu termo adicional (A,||W]||3) ser diferenciavel e
continuo, respectivamente (Mehdi et al., 2023). A penalizacdo L1 ndo tem solucéo
analitica, justificando sua menor eficiéncia computacional, além de também nao
possuir solugdo Unica (Mehdi et al., 2023). A regularizagdo L2 € mais robusta na
presenca de outliers do que a L1, uma vez que é uma penalizacdo quadratica,

tornando-a consequentemente mais sensivel aos valores discrepantes (Mehdi et al.,
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2023). Os valores de A; e A, sé@o informados previamente pelo pesquisador para ajuste
do PMCR e de seus pesos. Aqueles valores de A; e A, que retornam as melhores

redes em termos de capacidade preditiva é obtido por tentativa e erro dentro de um
intervalo a ser considerado pelo pesquisador.
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3. MATERIAIS E METODOS
3.1 Dados reais

O experimento foi conduzido de setembro a novembro em 2021, instalado em
delineamento de blocos ao acaso com 100 gendétipos e trés repeticdes, em que cada
parcela foi constituida de uma planta cultivada em um vaso dentro de uma casa de
vegetacdo. Os tratos culturais empregados seguiram as recomendacgdes técnicas para
a cultura da soja (Silva et al., 2022). Foram avaliadas caracteristicas fenotipicas
relacionadas da parte aérea e da parte radicular das plantas de forma destrutiva para
cada parcela ap6s 20 dias em estresse hidrico que foi iniciado no estagio vegetativo
V2. Na parte aérea, foram mensuradas o didmetro de hipocétilo em milimetros (DH),
com auxilio de um paquimetro digital e a altura de planta (AP) em centimetros. Para
avaliacao das caracteristicas de parte radicular, as raizes foram lavadas para remogao
de materiais do substrato, e posteriormente armazenadas em uma solucao de alcool
70% e armazenadas a uma temperatura de 4°C. Foi utilizado o software
WIinRHIZOPro® (Winrhizo, 2021) para realizar a medicao do comprimento total das
raizes em centimetros (CR) e da area superficial projetada (AR) em centimetros
quadrados. A produtividade de graos nao foi estudada pelo fato de que a avaliacdo da
parte radicular gerou a destrui¢cao da planta.

A genotipagem dos individuos foi feita utilizando a plataforma iScan lllumina
(llumina, Inc., San Diego, CA, USA), por meio do chip “BARC-Soy SNP6k” na Deoxi
Biotecnologia Ltda®, em Aragatuba, SP. Os 5403 marcadores do tipo SNP obtidos
pela genotipagem foram submetidos ao controle de qualidade com uma filtragem
baseada no critério de MAF (Minor allele frequency). Assim, aqueles marcadores com
MAF < 0,05 foram descartados. Apds esse controle de qualidade, foram obtidos 3957
marcadores SNPs que seguiram nas analises.

3.2 Andlise dos dados fenotipicos
Inicialmente, foi feita uma correcao dos dados coletados para o efeito
experimental de bloco utilizando-se um modelo linear aleatorio. O modelo estatistico
utilizado foi (Resende et al., 2012):
y = pn+Xb+7Zg+¢ (6)
em que y é o vetor de fendtipos observados, u representa o vetor de média geral, b

representa o vetor de efeito de bloco, g representa o vetor de efeito de genétipos e €
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representa o vetor de efeitos residuais. Onde, b~N(0,Iof), g~ N(0,Ic2),
£~ N (0,I6%), em que I representa a matriz identidade, of, oz e oZ representam os
componentes de variancia de blocos, gendtipos e residual, respectivamente. As
matrizes X e Z sdo as matrizes de incidéncia dos efeitos aleatérios de bloco e genétipo,
respectivamente. Os efeitos aleatdrios genéticos foram estimados via Método da
Maxima Verossimilhanga Restrita (REML/BLUP, Restricted Maximum Likelihood/ Best
Linear Unbiased Predictor) e utilizados nas analises seguintes.

A herdabilidade (h?) é a proporcdo da variancia fenotipica que tem causas
geneéticas e € um parametro que influencia diretamente na capacidade preditiva da
predicdo gendmica (Dordevic et al., 2019). A h? foi calculada em seu sentindo amplo
através da seguinte expressao (Dordevic et al., 2019; Ravelombola et al., 2020):

2 6_(;6 | (7)
6% + *
em que 6% é a variancia genotipica estimada, 62 é a variancia residual estimada e k é
o numero de repeticdes (Dordevic et al., 2019; Ravelombola et al., 2020).

O coeficiente de variagdo amostral [CV(%)] foi calculador por (Resende et al.,

2014):

S
CV(%) = % - 100%, (8)

em que Sy é o desvio padrédo e X é a média geral da caracteristica.

3.3 Métodos de predicao gendmica

Os PMCR foram ajustados com parametros de regularizagéo A, variando de 5
até 40 espacgados igualmente em 5 unidades, enquanto para A, considerou-se valores
variando entre 5 e 30, espacados da mesma forma. Para a implementacado do PMC e
PMCR utilizou-se a funcado neuralnetwork do pacote ANNZ2 (Lammers, 2020) do
software R (R Core Team, 2024).

Os resultados dos PMCR foram comparados com aqueles obtidos por redes
neurais sem regularizagdo (PMC), Arvore de Decisdo (AD), Random Forest (RF),
Bagging (BAG), Boosting (BOO) e Genomic Best Linear Unbiased Prediction
(GBLUP). O GBLUP destaca-se como um dos métodos de predicdo mais utilizados
em SG devido sua simplicidade, capacidade de aplicagdo em modelos mistos e baixa
exigéncia de recurso computacional (Lima et al., 2019). Esse método foi
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implementado usando a funcdo mmer do pacote sommer (Covarrubias-Pazaran,
2016) do software R (R Core Team, 2024). AD, RF, BAG e BOO sao metodologias de
aprendizado de maquina com boas capacidades preditivas que ndo necessitam de
pressuposi¢coes sobre o modelo j& que os seus resultados dependem apenas do
processo de aprendizado (James et al., 2013). RF e BAG foram implementados a
partir da funcdo randomForest do pacote randomForest (Liaw; Wiener, 2002) do
software R (R Core Team, 2024). AD e BOO foram implementadas a partir da fungdes
gbm e rpart, respectivamente, dos pacotes gbm (Greg et al., 2024) e rpart (Therneau
et al., 2023) do software R (R Core Team, 2024).

Neste trabalho, foi realizado o ajuste de redes com duas camadas, variando o
namero de neurénios em cada camada de 1 a 20. Cada arquitetura foi repetida 10
vezes, em que cada repeticdo foi gerada apos 500 iteracdes, para fins de calculo do
erro padrao da média das medidas de qualidade do ajuste. A arquitetura de rede que
apresentou a melhor capacidade preditiva foi a selecionada e seguiu para a discussao
neste trabalho, procedimento também utilizado ou sugerido por outros autores (Cruz;
Nascimento, 2018; Costa et al., 2021).

3.4 Metodologias comparativas

Algumas das metodologias comparativas podem ser agrupadas em AD e seus
refinamentos BAG e RF. A estrutura de uma AD consiste em nés internos, ramos e
folhas. Entretanto, a AD sofre grande variacao, de modo que duas arvores construidas
a partir de conjuntos de treinamentos diferentes podem apresentar grandes diferencas
em seus valores preditos (James et al., 2013). Visando contornar esse problema, o
refinamento Bagging (BAG) consiste em obter um grande niumero de amostras dos
dados disponiveis para treinamento, construir arvores para cada amostra e obter a
média ou moda dos valores preditos (James et al., 2013). Portanto, o BAG reduz a
variancia apresentada pela AD ao combinar o resultado de varios modelos
independentes de um mesmo conjunto de dados.

Entretanto, o BAG utiliza todas as variaveis, resultando em estruturas de
arvores altamente correlacionadas (Breiman et al., 1984). Surge entdo o Random
Forest (RF), uma abordagem refinada do BAG, modificando o conjunto de
observagdes e o conjunto de variaveis que foram utilizadas na fase de treinamento de

modelos independentes. O numero de variaveis preditoras utilizadas em RF para
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estudos de regressao € m = p/3, enquanto em classificagédo é m = ﬁ emquepéa
quantidade total de variaveis disponiveis (Hastie et al., 2009).

No Boosting (BOO), as arvores sao ajustadas sequencialmente, utilizando
informacdes prévias da arvore anterior, e todas as observagbes e variaveis séo
empregadas no processo (Breiman, 1996). Nessa metodologia, € construido um
grande numero de modelos com o objetivo de minimizar os residuos, tornando o
processo de aprendizado mais lento e aumentando a possibilidade de ocorrer o
overfitting. Assim, a validagdo cruzada deve ser utilizada para escolher a quantidade
de arvores, a fim de evitar o overfitting.

O GBLUP é oriundo do BLUP tradicional, incorporando a utilizagcdo da matriz
de parentesco gendémico obtida através da informacao de marcadores (Resende et
al., 2012). O modelo de selegcao gendmica utilizado para estimar os valores genéticos
foi (Resende et al., 2012):

y = lp+Zu+g 9)
em que y é o vetor de fenétipos observados, 1 € um vetor com todos os elementos

iguais a um e de mesma dimensao de y, p é o vetor de média geral, u € o vetor de

efeitos aleatérios dos marcadores, com u~ N(0,Go,), em que o, é a variancia

genotipica aditiva e G é a matriz de covariancia entre os genétipos, € representa o
vetor de efeitos residuais, com £ ~ N (0, Ic,), em que I representa a matriz identidade

e o, representa a variancia residual. A matriz Z é a matriz de incidéncia do efeito
aleatorio de gendtipo (Resende et al., 2012).

Todas as metodologias foram submetidas a uma validacéo através do método
hold-out, em que o conjunto de dados foi divido em treinamento e teste contendo,
respectivamente, 80% e 20% do conjunto de dados original (James et al., 2013).
Assim, em cada repeticdo, 80 gendtipos foram utilizados para treinamento dos
métodos e enquanto os 20 restantes foram utilizados para teste. Cada ajuste de
modelo foi repetido 10 vezes, permitindo o célculo da média e do erro padrao das
medidas de qualidade do ajuste. Para a comparagdo entre as metodologias
considerou-se a correlacao entre os valores genéticos do conjunto de preditos e 0s
observados no conjunto de teste, assim como a raiz do erro quadratico médio (RMSE).
A correlacdo representa a capacidade preditiva (CP) da metodologia (Barreto et al.,
2024). E, a raiz do erro quadratico médio (RMSE) foi utilizada para comparar o erro

de predicdo dos métodos. A RMSE ¢é calculada por:
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1 -
RMSE = HZ(Yi -Y)?, (10)
em que n é o numero total de observacoes, Y; € o i-ésimo valor observado do conjunto

de teste e Y; € o i-ésimo valor predito pelo método. Toda a implementagdo do trabalho

foi pelo software R (R Core Team, 2024).
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

A altura de planta (AP, em centimetros) apresentou amplitude de 4,60 a
26,70 cm, com média de 12,43 cm e um coeficiente de variacdo de 21,80%
(Tabela 1). O menor coeficiente de variagdo foi do DH (16,33%), que
apresentou amplitude de 1,10 a 3,30 cm com média em 1,97 cm. O maior valor
de CV foi de CR (39,06%), que apresentou amplitude de 106,32 a 2205,48 cm,
com média em 796,07 cm. As caracteristicas DH, AP, CR e AR apresentaram
herdabilidade de 0,32; 0,50; 0,25 e 0,35; respectivamente (Tabela 1). Os
valores de herdabilidade encontrados sdo similares aos apresentados em
outros trabalhos para essas mesmas caracteristicas (Wang et al, 2022; Conte
et al., 2020).

Tabela 2. Minimo, média, maximo, coeficiente de variacao (CV) e herdabilidade no
sentido amplo (h?) para diametro de hipocétilo (DH, em milimetros), altura de planta
(AP, em centimetros), comprimento total de raiz (CR, em centimetros) e area
superficial projetada de raiz (AR, em centimetros quadrados).

Caracteristica Minimo Média Maximo CV(%) h?
DH 1,01 1,97 3,30 16,33 0,32
AP 4,60 12,43 26,70 21,80 0,50
CR 106,32 796,07 2205,48 39,06 0,25
AR 29,56 133,83 357,28 31,84 0,35

A Figura 2 apresenta os resultados obtidos de capacidade preditiva média (CP)
para as metodologias comparativas e para os PMCR com diferentes valores de
regularizacao. O GBLUP apresentou alto valor de CP (0,41) para AP, caracteristica
controlada por muitos QTLs, em que a suposi¢cao do método que cada marcador tem
efeito infinitesimal no controle da caracteristica faz maior sentido (de Los Campos et
al., 2012). Esse resultado é esperado pois tal caracteristica é controlada por 239
QTLs, ou seja, muito genes (soybase.org; Chen et al., 2021). As redes PMC e PMCR-
L2 também apresentaram resultados simulares ao GBLUP quanto a CP. Ja para as
outras caracteristicas (DH, AR e CR), o GBLUP apresentou valores de CP inferiores
ao PMC, PMCR, RF e AD. O BAG em AR e CR, e BOO em AR e CR também
apresentaram valores de CP maiores que GBLUP. Esses resultados também séo
corroborados pelo numero de QTL que controlam tais carateristicas. Especificamente,
para a caracteristica area superficial de raiz e comprimento total de raiz séo
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observados, respectivamente, 13 e 9 QTLs (soybase.org; Chen et al., 2021). Ja para
caracteristicas relacionadas hipoco6tilo em soja sdo controlados, geralmente, por até 6
QTLs (soybase.org). Meuwissen e Goddard (2010) observaram método que nao
possuem como pressuposto o modelo infinitesimal, como por exemplo, o BayesB
apresentam desempenho superior ao GBLUP para caracteristicas com uma
quantidade baixa de QTLs na predicdo em dados simulados de humanos. Wolc et al.
(2016) também observaram que a acuracia do GBLUP foi inferior daquela obtida com
BayesB e BayesC na presenca de marcadores com grandes efeitos no controle da
caracteristica de peso de ovos em galinhas. No contexto de aprendizado de maquina
esse pressuposto ndo é assumido a priori por nenhuma metodologia visto que as

mesma utilizam os dados como principal informagéo para o seu ajuste.
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Figura 2. Representacdo da capacidade preditiva (CP) média na predicdo de

caracteristicas agronémicas em soja com uso das metodologias AD, BOO, BAG, RF,
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PMC e GBLUP no primeiro quadro. Na primeira até a quarta linha da figura séao
apresentados os resultados para DH, AP, CR, e AR, respectivamente. No segundo e
terceiro graficos de cada linha sédo exibidos os resultados correspondentes as redes
neurais regularizadas L1 e L2, respectivamente. Os diferentes parametros de
regularizacao utilizados sao representados no eixo das abscissas.

Dentre as metodologias comparativas, o PMC apresentaram os maiores
valores para todas as caracteristicas. Comparando com o segundo maior valor de CP
dentre as metodologias comparativas, o PMC foi superior em 4,80%, 65,43%, 70,93%
e 30,96%. Sousa et al. (2021) também observaram que PMC obtiveram o maior valor
de acuracia frente aos métodos BOO, RF, BAG, AD, AD com poda e Generalized
Bayesian Lasso na predicao da resisténcia de Coffea arabica a ferrugem. Costa et al.
(2021) verificou que o PMC juntamente com as redes neurais com fungéo de base
radial (RBF) obtiveram menor taxa de erro aparente frente aos métodos BAG, RF,
BOO, AD, funcédo discriminante de Fisher e fungédo discriminante de Anderson na
classificacdo de ambientes com base em varias caracteristicas agronémicas de
Coffea arabica.

Outras metodologias comparativas que se destacaram foi RF que superou o
GBLUP nos valores de CP para as caracteristicas DH, AR e CR em 53,22%, 183,51%
e 104,27%, respectivamente. O BAG obteve o segundo e terceiro maior valor de CP
para AR e CR, respectivamente, superando o GBLUP em 153,06% e 159,39,
respectivamente. Silva Junior et al. (2024) observaram resultados similares ou
superiores do desempenho de RF frente aos métodos de PMC, BAG, BOO e RBF na
predicao de produtividade de graos em soja.

Dentre as redes com regularizacao, a L1 apresentou incrementos na CP com o
aumento do valor de 2, até, em geral, atingir o valor maximo de CP em A; = 30 (ou
A, = 35 para a caracteristica AR). Apesar desses incrementos, a regularizacéo L1 nédo
alcancou os resultados de CP do PMCR-L2 para todas caracteristicas e do PMC para
AP, AR e CR. Apenas na caracteristica DH que PMCR-L1 (com A, = 30) apresentou
CP maior que PMC (CPppc = 0,3162 € CPpycr-1.1 = 0,3215). Considerando A; = 30, a
CP do PMCR-L1 foi inferior aos resultados obtidos com PMC em 7,97%, -1,64%,
27,50% e 24,98% para AP, DH, CR e AP, respectivamente (Figura 2). Portanto, o uso

da penalizagédo L1 ndo trouxe melhorias de CP para as caracteristicas avaliadas neste
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trabalho. Entretanto, os PMCR-L1 obtiveram valores maiores que AD para todas as
caracteristicas e valores similares ou superiores para os refinamentos BAG e RF
(Figura 2).

O melhor desempenho em CP do PMCR-L1 comparado ao PMC foi em DH,
caracteristica controlada por poucos QTLs, apesar que AR e CR também séao
controladas por poucos QTLs e o PMCR-L1 apresentou valores bem abaixo de CP
comparado ao PMC. Nessa mesma comparagao, o segundo melhor desempenho em
CP do PMCR-L1 foi em AP, caracteristica controlada por muitos QLTs.

Na regularizagéo L2 foi obtido o maior valor de CP para todas as caracteristicas.
Independentemente do valor de A,, verificou-se que o PMCR-L2 apresentou valor de
CP superior em relacao ao obtido pelo AD e seus refinamentos para todas as
caracteristicas avaliadas. Os valores de CP do PMCR-L2 foram superiores em relacao
ao PMC em 6,05%; 25,86%; 32,90% e 0,16% para as caracteristicas AP, DH, CR e
AR, respectivamente. O bom desempenho da PMCR-L2 pode ser pelo fato de que
todos os marcadores moleculares sao utilizados na predicao da caracteristica, uma
vez que a regressdo Ridge reduz os pesos ajustados, mas nao os forcam a se
tornarem zeros (Negus et al., 2024).

Nao houve um padrdo de CP ao comparar os diferentes valores de A, nas
caracteristicas avaliadas. Em AP, caracteristica controlada por muitos QTLs, foi
observado valores de CP bem préximos para os diferentes valores de A, (Figura 2).
Ja para DH e AR, caracteristicas controladas por poucos genes, foram observados
valores crescentes e decrescentes de CP ao aumentar A,, respectivamente (Figura
2). Finalmente, em CR foi observado uma falta de padrdao e um valor discrepante de
CP para A, = 30 (Figura 2). Para A, = 35 foi observado que as redes retornavam o
mesmo Unico valor predito para os diferentes gendétipos, retornando uma correlagao
NA pelo fato da inexisténcia de variancia entre os valores preditos. Esse fato também
ocorreu para A, = 30 no caso de DH (Figura 2). Esse fato pode ser explicado por uma
forte penalizagdo para esses valores de A, e a rede retornou apenas o seu valor de
intercepto naquela caracteristica.

Em uma anélise mais geral, a penalizacdo L2 apresentou valores de CP
superiores aos apresentados pela L1 em todas as caracteristicas. Considerando o
maior valor de CP obtido com L1 e com L2 em cada caracteristica, independente do
valor de A, a superioridade da L2 foi de 15,24%; 23,79%; 83,32% e 33,52% para AP,
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DH, CR e AP, respectivamente (Figura 2). Os valores inferiores de CP observados na

regularizacao L1 comparado com PMC ou PMCR-L2 pode ser justificada pela grande

reducédo do numero de marcadores proporcionada pelo Lasso (Hastie et al., 2009). O

Lasso admite até n pesos diferentes de zero, o que pode ser uma restricdo muito forte

na predicao genémica, uma vez que na maioria das vezes sao utilizadas informacdes

de muitos marcadores (p > n) (de Los Campos et al., 2012). Assim, a esparsidade do

Lasso nao foi uma vantagem na predicdo genémica das caracteristicas avaliadas

neste trabalho.
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Figura 3. Representacao da raiz do erro quadratico (RMSE) médio na predicdo de

caracteristicas agronédmicas em soja com uso das metodologias AD, BOO, BAG, RF,

PMC e GBLUP no primeiro quadro. Na primeira até a quarta linha da figura sao

apresentados os resultados para DH, AP, CR, e AR, respectivamente. No segundo e
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terceiro graficos de cada linha sdo exibidos os resultados correspondentes as redes
neurais regularizadas L1 e L2, respectivamente. Os diferentes parametros de

regularizacao utilizados sao representados no eixo das abscissas.

Em relacdo ao RMSE, uma métrica que avalia o erro de predicao, a AD e o
GBLUP apresentaram o maior e menor valor de RMSE, respectivamente, para todas
as caracteristicas (Figura 3). O PMCR-L2 apresentou resultados inferiores e
desejaveis em 10,81%, 15,00%, 13,62% e 20,41% para as caracteristicas AP, DH,
CR e AR, respectivamente, quando comparado com as redes sem regularizacao.
Quando a comparacao € entre todas as metodologias comparativas, o GBLUP obteve
o menor valor de RMSE para todas caracteristicas avaliadas. A variavel CR
apresentou uma amplitude em RMSE de 52,62 centimetros, a maior amplitude de
RMSE considerando todas as caracteristicas. O pequeno valor de RMSE do GBLUP
e a similaridade entre todos os outros métodos avaliados com valores maiores de
RMSE, revela um elevada e discrepante menor erro de predicao do GBLUP. A maioria
das redes regularizadas apresentaram menores valores de RMSE comparado as
redes sem regularizacdo. Nos PMCR- L2 foram observados valores de RMSE
ligeiramente inferiores a L1 para a maioria dos valores de penalizagcdo avaliados
(Figura 3).

Tabela 3. Arquitetura da rede selecionada com o maior valor de CP para predigédo de
didametro de hipocétilo (DH, em milimetros), altura de planta (AP, em centimetros),
comprimento total de raiz (CR, em centimetros) e area superficial projetada de raiz
(AR, em centimetros quadrados). Foram avaliadas todas as redes com duas camadas
variando de 1 a 20 neurénios por camada.

Caracteristica

DH AP CR AR
Camada
Tipo de rede e 20| 1° 20| 1° 2°| 1° 2°
Sem regularizacdo | 5 4 |15 20|10 6 |11 17
M=5 3 3|16 6 |15 6 | 11
A =10 17 7 | 8 16|18 14|12
A =15 9 20|13 13| 4 18|18 4
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A = 20 10 6|19 18|13 3 |19 14
A = 25 16 14|18 12| 8 20|18 20
A = 30 19 14|20 20|11 15|17 20
A = 35 17 13|15 14| 5 11|16 16
A = 40 13 11|17 19|13 8 |18 14
A =5 4 136 6|8 20| 1 7
A, = 10 13 18| 2 3 |16 20|19 14
A, = 15 13 1518 19|10 10|13 16
A, = 20 2 14|5 171 15|18 2
A, = 25 7 145 7|4 3|9 3
A, = 30 NA NA|19 11]18 9 [17 17

As redes selecionadas com regularizagdo L1 ou L2 apresentam
similaridade quanto a complexidade de sua arquitetura e nenhuma diferencga
discrepante das redes selecionadas sem regularizacdo (Tabela 3). Dentre
todas os PMCR-L1 selecionados, 14 das 32 ou 43,75% das redes
apresentaram menos de 10 neurbnios em pelo menos uma das camadas
ocultas, valor similar ao observado para os PMCR-L2 (14 das 31 ou 45,61%).
Portanto, os PMCR selecionados apresentam, em sua grande maioria, certa
complexidade em sua arquitetura. A variacdo do valor do parametro de
regularizacdo ndao promoveu nenhuma variagdo na arquitetura da rede

selecionada com maior valor de CP (Tabela 3).
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5. CONCLUSOES

Entre as redes regularizadas, aquelas do tipo L2 apresentaram os melhores
valores de CP para todas as caracteristicas avaliadas. Conclui-se que as redes com
regularizacao L2 apresentaram resultados similares ou superiores de CP comparado
as redes sem regularizacdo e demais métodos avaliados para todas as variaveis.
Entre as caracteristicas avaliadas, ndo houve um padrao entre os valores de A, e CP.
Ja para PMCR-L1, valores de A; = 30 para AP, DH e CR retornaram os valores
maximos de CP, enquanto que A; = 35 retornou o valor maximo de CP para AR.
Portanto, o comportamento de A parece ser mais previsivel para PMCR-L1. Os
métodos de regularizacao apresentaram, em geral, baixos valores de RMSE, menores
que os apresentados por Arvore de Decisdo e alguns dos seus refinamentos, além

das redes sem regularizagdo em algumas das caracteristicas.
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APENDICE - SCRIPTR

library(c(ANNZ2,readxl],caret,ggplot2,dplyr,nlme,sommer))

rm(list=1s())

dat<-read_excel("veg.xlsx",sheet="veg")

dat$Bl<-as.factor(dat$Bl)

dat$Trat<-as.factor(dat$Trat)

dat$gen<-as.factor(dat$genn)

dat$year<-as.factor(dat$year)

##Filtering dataset

dat<-dat %>% filter(year==2)

dat<-dat %>% filter(Trat==2)

dat<-as.data.frame(dat)

dat<-dat[,-12]

## https://biostatmatt.com/archives/2718

dat$Dummy <- factor(1)

dat <- groupedData(sar ~ 1 | Dummy, dat)

mO0<-lme(sar~1,random=pdBlocked(list(pdIldent(~0+Bl),pdldent(~0+gen))),
data=dat,na.action = na.omit)

mO00<-as.matrix(ranef(m0))

mO00<-t(mO0)

fen<-as.data.frame(m00[4:103,])

colnames(fen)[1]<-"sar"

fen$gen<-rownames(fen)

mrk<-read.table("mrkfilt.txt",h=T)

colnames(mrk)[1]<-"gen"

dados<-full_join(fen,mrk,by="gen")

rm(dat,fen,m0,m00,mrk)

## Redes com e sem regularizacao
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sample_size = floor(0.8*nrow(dados))

Results <- list()

for (k in 1:length(iterations)){

m<-(

R <- matrix(NA,400, 4) #matriz de todos os resultados

colnames(R) <- ¢("N_Neuronios_Cam1", "N_Neuronios_Cam?2", "Correlagao","Erro
padrao média","EQM","Erro padrao média")

for(p in 1:20) {

for(s in 1:20) {

n<-n+1

for (iin 1:10) {

assign(paste0("picked",i),sample(seq_len(nrow(dados)),size = sample_size))
assign(paste0("train",i),subset(get("dados")[get(paste0("picked",i)),]))
assign(paste0("test",i),subset(get("dados")[-get(pasteO("picked",i)),]))
assign(paste0("NN",i),neuralnetwork(X = get(paste0("train",i))[,-c(1,2)],

y = get(paste0("train",i))[,1],hidden.layers = c(p,s),

loss.type = "huber",L1=5,

learn.rates = 0.01,activ.functions = "tanh",regression =T,

n.epochs = 500,val.prop = 0))
assign(paste0("ypred",i),predict(get(pasteO("NN",i)),newdata = get(paste0("test",i))[,-
c(1,2)]))

assign(paste0("ypred",i),get(paste0("ypred",i))$predictions)
assign(paste0("cor",i),cor(as.numeric(get(paste0("ypred",i))),get(pasteO("test",i))[,1]))
assign(paste0("rmse",i),sqrt(mean((as.numeric(get(paste0("ypred",i))) -
get(paste0("test",i))[,1])"2)))}
cor<-rbind(cor1,cor2,cor3,cor4,cor5,cor6,cor7,cor8,cor9,cor10)
rmse<-rbind(rmsel,rmse2,rmse3,rmse4,rmse5,rmse6,rmse7,rmse8,rmse9,rmse10)

co<-mean(cor,na.rm="T)
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rmse<-mean(rmse,na.rm = T)

R[n,1:4] <- c(p, s, round(co,4), round(rmse,4))}

m<-m + 1}}

pepppass### GBLUP

rownames(dados)<-dados$gen

y.trn<-dados

marca3<-A.mat(as.matrix(dados[,3:3959]))

for (iin 1:10) {
y.trn<-dados
vv <- sample(dados$gen,round(nrow(dados)/5))
y.trn[vv,"sar"][<-NA
assign(paste0("gblup",i), mmer(sar~1,
random= ~vsr(gen,Gu=marca3),rcov= ~ units,
data=y.trn, verbose = TRUE))
assign(paste0("ans",i),as.data.frame(get(paste0("gblup",i))$U$ u:gen $sar))
assign(paste0("cor",i),cor(get(paste0("ans",i))[vv,],dados[vv,"sar"],use="complete"))
assign(paste0("rmse",i),sqrt(mean((get(paste0("ans",i))[vv,] - dados[vv,"sar"]))"2))}

## Random Forest

library(randomForest)

sample_size = floor(0.8*nrow(dados))

for (iin 1:10) {
assign(paste0("picked",i),sample(seq_len(nrow(dados)),size = sample_size))
assign(paste0("train",i),subset(get("dados")[get(paste0( picked",i)),]))
assign(paste0("test",i),subset(get("dados")[-get(paste0("picked",i)),]))
assign(paste0("classifier",i),randomForest(sar~. data=get(paste0("train",i)),

n.trees=500,mtry=3957/3))
assign(paste0("ypred",i),predict(get(paste0("classifier",i)),

newdata = get(paste0("test",i))[,-1]))
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assign(paste0("ypred",i),get(paste0("ypred",i)))
assign(paste0("cor",i),cor(as.numeric(get(paste0("ypred",i))) get(paste0("test",i))[,1]))
assign(paste0("rmse",i),sqrt(mean((as.numeric(get(pasteO("ypred",i))) -

get(pasteO("test",i))[,1])"2)))}

## Bagging

sample_size = floor(0.8*nrow(dados))

for (iin 1:10) {
assign(paste0("picked" i),sample(seq_len(nrow(dados)),size = sample_size))
assign(paste0("train",i),subset(get("dados")[get(paste0("picked",i)),]))
assign(paste0("test",i),subset(get("dados")[-get(paste0("picked",i)),]))
assign(paste0("classifier",i),randomForest(sar~., data=get(paste0("train",i)),

n.trees=500,mtry=3957))
assign(paste0("ypred",i),predict(get(paste0("classifier",i)),

newdata = get(paste0("test",i))[,-1]))
assign(paste0("ypred",i),get(paste0("ypred",i)))
assign(paste0("cor",i),cor(as.numeric(get(paste0("ypred",i))),
get(pasteO("test",i))[,1]))

assign(paste0("rmse",i),sqrt(mean((as.numeric(get(paste0("ypred",i))) -

get(paste0("test",i))[,1])"2)))}

## Boosting

library(gbm)

for (iin 1:10) {
assign(paste0("picked" i),sample(seq_len(nrow(dados)),size = sample_size))
assign(paste0("train",i),subset(get("dados")[get(paste0("picked",i)),]))
assign(paste0("test",i),subset(get("dados")[-get(pasteO("picked",i)),]))
assign(paste0("classifier",i),gbm(sar~., data=get(paste0("train" i)),

n.trees=500,distribution = "gaussian",shrinkage = 0.1))

assign(paste0("ypred",i),predict(get(paste0("classifier",i)),
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newdata = get(paste0("test",i))[,-1]))
assign(paste0("ypred" i), get(paste0("ypred",i)))
assign(paste0("cor",i),cor(as.numeric(get(pasteO("ypred",i))),
get(paste0("test",i))[,1]))
assign(paste0("rmse",i),sqrt(mean((as.numeric(get(paste0("ypred",i))) -
get(paste0("test",i))[,1])"2)))}
## Arvore de decisio
library(rpart)
for (iin 1:10) {
assign(paste0("picked",i),sample(seq_len(nrow(dados)),size = sample_size))
assign(paste0("train",i),subset(get("dados")[get(pasteO("picked",i)),]))
assign(paste0("test",i),subset(get("dados")[-get(paste0("picked",i)),]))
assign(paste0("classifier",i),rpart(sar~.,data=get(paste0("train",i)),method="anova"))
assign(paste0("ypred",i),predict(get(paste0("classifier",i)),
newdata = get(paste0("test",i))[,-1]))
assign(paste0("ypred",i),get(paste0("ypred",i)))
assign(paste0("cor",i),cor(as.numeric(get(paste0("ypred",i))),
get(pasteO("test",i))[,1]))
assign(paste0("rmse",i),sqrt(mean((as.numeric(get(paste0("ypred",i))) -

get(pasteO("test",i))[,1])"2)))}
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